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“Todo es hermoso y constante,
Todo es musica y razon,

Y todo, como el diamante,
Antes que luz es carbon.”

— JOSE MARTI (1853—1895)
Versos Sencillos 1891
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Abstract

Large cities face a set of challenges resulting from accelerated urbanization and the centralization of po-
pulations in urban environments. Therefor, issues such as traffic congestion, increased pollution levels, and
overburdened transportation systems have intensified. These problems, combined with the need to align
with the Sustainable Development Goals (SDGs) in Europe, the rise of the sharing economy, and the con-
cept of Mobility as a Service (MaaS), have driven the emergence of new forms of urban transportation.

In this context, Bike-Sharing Systems (BSS) have emerged as an innovative, popular, and successful so-
lution, becoming a key component in promoting sustainable urban transportation.

The growth of BSS has not only motivated their implementation in an increasing number of cities but
also attracted the attention of the scientific community starting in 2010. This initiated a period of contri-
butions and research across various fields of knowledge. This diversity, however, led to terminological frag-
mentation, complicating the review of BSS-related articles.

To address the issue of terminological fragmentation, this thesis developed a thesaurus to standardize
concepts related to BSS. Additionally, a systematic methodology was designed to classify BSS-related arti-
cles based on their themes and timelines. This classification allowed for the identification of the rebalancing
problem.?s the primary challenge in this field. Furthermore, it highlighted the need to analyze the historical
evolution of these systems, including a detailed review of the BiciMad implementation case. The first part
of this thesis, which presents the results of the first article, focuses on these fundamental aspects and lays the
groundwork for the rest of the research.

The rebalancing problem consists of two interconnected issues: the first focused on predicting service de-
mand and the second on optimizing the process of distributing bicycles across stations to meet this demand.
Addressing both issues requires advanced models to predict and manage the demand for these services.

In the second part of this thesis, presented in the second article, a probabilistic machine learning frame-

work is introduced to model and simulate demand in BSS, with a focus on the BiciMad implementation in
Madrid.

The proposed approach uses empirical trip data from 2018 and 2019 to fit and validate theoretical proba-
bility distributions, including Gamma distributions for travel distances and Negative Binomial distributions
for the number of trips. Unlike traditional regression-based methods, the model described in this thesis in-
corporates stochasticity and uncertainty, enabling the simulation of alternative scenarios and counterfactual
analyses (e.g., "Whatif...?”). The modeling framework also integrates external variables, such as weather con-
ditions and day types (workdays, weekends, and holidays), to improve accuracy.
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Key applications of the model include validating empirical datasets, simulating counterfactual scenarios,
and identifying unmet demand due to system limitations, such as the lack of bicycles or docking spaces.
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Resumen

Las grandes ciudades se enfrentan a un conjunto de desafios producto de la acelerada urbanizacién y la
centralizacion de la poblacion en entornos urbanos a la cual asistimos. Como consecuencia se han intensifi-
cado problemas como la congestion del trafico, el incremento de los niveles de contaminacion y la sobrecarga
de los sistemas de transporte. Estas problematicas unidas a la necesidad de alinearse en Europa con los Obje-
tivos de Desarrollo Sostenibles (ODS), al auge de la economia colaborativa y al concepto de movilidad como
servicio (Maas, por sus siglas en inglés, “Mobility as a Service”) han motivado la aparicién de nuevas formas
de transporte urbano. En este escenario, los sistemas de bicicletas compartidas (BSS, por sus siglas en inglés,
“Bike-Sharing systems”) se presentan como una soluciéon innovadora, popular y exitosa, convirtiéndose en
un componente clave para promover el transporte urbano sostenible.

El crecimiento de los BSS, ademas de motivar su implementacion por parte de cada vez mas ciudades,
atrajo la atencion de la comunidad cientifica a partir de 2010. Comenz6 un periodo de aportaciones e in-
vestigaciones en muy diversas areas de conocimiento. Esta heterogeneidad se tradujo en una fragmentacion
terminologica que dificultaba la revision de articulos relacionados con BSS.

Para abordar el problema de la fragmentacion terminoldgica, en esta tesis se desarrollé un tesauro que es-
tandariza los conceptos relacionados con los BSS. Adicionalmente, se desarrollé una metodologia sistematica
que permite clasificar los articulos relacionados con los BSS en funcion de su tematica y temporalidad. Es-
ta clasificacion permitié identificar el“problema del rebalanceo” como el desafio principal en este ambito.
También, se planted la necesidad de analizar la evolucion historica de estos sistemas, incluyendo una revision
detallada del caso de implementacion de BiciMad. La primera parte de esta tesis, que recoge los resultados
del primer articulo, se dedica a estos aspectos fundamentales y sienta las bases necesarias para el desarrollo del
resto de la investigacion.

El problema del rebalanceo es en realidad la suma de dos problemas: el primero enfocado en la prediccion
de la demanda del servicio y el segundo centrado en la optimizacién del proceso de distribuir las bicicletas
por las estaciones de tal manera que la demanda anterior quede satisfecha. Aportar solucién a ambos pro-
blemas requiere, por tanto, de modelos avanzados para predecir y abordar la demanda de estos servicios.

En la segunda parte de esta tesis, representada en el segundo articulo, se presenta un marco de aprendizaje
automatico probabilistico para modelar y simular la demanda en los BSS, centrandose en la implementacion
de BiciMad en Madrid.

El enfoque propuesto utiliza datos empiricos de viajes correspondientes a los afios 2018 y 2019 para ajus-
tar y validar distribuciones tedricas de probabilidad, incluyendo distribuciones Gamma para las distancias
de viaje y distribuciones Binomial Negativa para el nimero de viajes. A diferencia de los métodos tradicio-
nales basados en regresion, el modelo descrito en esta tesis incorpora estocasticidad e incertidumbre, lo que
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permite la simulacién de escenarios alternativos y analisis contrafactuales (preguntas del tipo sgué pasaria
si... 7). Elmodelado también integra variables externas, como las condiciones meteoroldgicas y el tipo de dia
laborales, fines de semana y festivos), para mejorar la precision.
y

Entre las aplicaciones clave del modelo destacan la validacién de conjuntos de datos empiricos, la simu-

lacion de escenarios contrafactuales y la identificacion de demandas insatisfechas debido a limitaciones del
sistema, como la falta de bicicletas o espacios de anclaje.
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CLT
CNIG
CNN
CRO
CSS
CSV
DBSCAN
ECSS
EDA
EMT
EABC
FLM
GANs

GBMs

As a Service

Artificial Bee Colony

Agencia Estatal de Metereologia
Application Programming Interface
Adaptive Tabu Search

Amazon Web Services

Bike-Sharing Systems

Central Limit Theorem

Centro Nacional de Informacién Geografica
Convolutional Neural Networks

Chemical Reaction Optimization
Car-Sharing Systems

Comma-separated values

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Electric Car-Sharing Systems

Exploratory Data Analysis

Empresa municipal de transportes
Enhanced Artificial Bee Colony

First and Last Mile problem

Generative Adversarial Networks

Gradient Boosting Machines

Acrénimos

1A pesar de estar escrita en castellano, esta tesis adopta los acronimos y términos en inglés para ciertos conceptos, con el fin
de mantener la nomenclatura predominante en la literatura.
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“Life is like riding a bicycle. To keep your balance, you must keep
moving’.

La vida es como montar en bicicleta. Para mantener el equilibrio
debes seguir moviéndote.

— Albert Einstein carta a su hijo Eduard, 1930
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El capitulo inicial de esta tesis se enfoca en aportar contexto al ambito de estudio, los sistemas de bicicle-
tas compartidas, el cual es necesario para comprender la problematica que se va a tratar. Adicionalmente, se
incluye una breve contextualizacién del aprendizaje automatico, para establecer un marco de conocimiento
que permita englobar y sustentar el modelo probabilistico implementado en esta tesis. A continuacién, se
presenta la justificacién de la investigacion junto con la enumeracién de los objetivos principales de la propia
tesis. Finalmente, se proporciona una descripcion de la estructura del documento para facilitar su lectura y
comprension. En resumen, este capitulo busca responder a las preguntas: ¢ Cudl es el problema de investiga-
cion y por qué es relevante su estudio? ; Cudles son los objetivos de la tesis? s Como esta estructurado el documento
de tesis?

1.1. Contextualizacion

En un escenario global donde la gestion y uso eficiente de los recursos, y por consiguiente la sosteni-
bilidad, adquieren una creciente relevancia para la sociedad, surge el concepto de Economia Colaborativa
[Hamari et al., 2016]. Este modelo econdémico-social tiene como objetivo principal la optimizacién de los
recursos infrautilizados. Promueve que los individuos puedan compartir, intercambiar o alquilar bienes o
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servicios que no estan plenamente utilizados [Botsman, R. and Rogers, 2010]. A lo largo de las tltimas déca-
das, este modelo ha experimentado un gran crecimiento, de la mano de avances tecnoldgicos y plataformas
digitales. Aplicaciones como BlaBlaCar, Wallapop o AirBnB son ejemplos de esta tendencia.

Simultineamente y con la misma motivacion, surge el modelo s a Service” (AaS), derivado de los prin-
cipios del “Cloud computing” [Callegati et al., 2018]. Este enfoque ofrece productos y servicios mediante
suscripcion, siguiendo el principio de “pay-per-use” (consiste en pagar por el uso de un servicio o bien y no
por su adquisicion). A diferencia de la Economia Colaborativa donde los usuarios generalmente son propie-
tarios de los bienes, en el modelo 44 la propiedad suele pertenecer a una empresa que es la proveedora del
servicio (como se observa en ejemplos como Uber, Microsoft 365 o Amazon Web Services (AWS)).

Laintegracién de ambos conceptos (Economia Colaborativa y AaS)hainfluido notablemente en diversos
sectores. En particular, el principio de A4S aplicado al 4mbito de la movilidad urbana da lugar al concepto
de “Mobility as a Service” (MaaS) [ Arias-Molinares and Garcia-Palomares, 2020]. Segtin [Jittrapirom et al.,
2017], MaaS$ es un modelo de distribucién de la movilidad que busca unificar distintos medios de transporte
——autobuses, trenes, metro, taxis y diversas opciones de movilidad compartida—- en un tnico servicio
coordinado, como muestra la imagen 1.1. Normalmente, este modelo se implementa en ntcleos urbanos,
donde la administracion gestiona algunos medios de transporte y coordina el conjunto de los mismos [Maas,
2022].
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Figura 1.1: Maa$ aplicado auna ciudad. Fuente: Elaboracién propia.

El éxito en la implementacion de MaaS depende de dos aspectos claves: (1) comprender las preferencias
de los usuarios a la hora de seleccionar uno u otro medio de transporte, y (2) lograr integrar diversos tipos de
transporte.

Refiriéndose al primer aspecto, la literatura ofrece obras como [Moshe E and Lerman, 1985; Ben-Akiva
and Michel, 1999; Juan and Willumsen, 2024] que relacionan las preferencias con la Teoria del umbral de
distancia modal y con Teoria de eleccion modal.

La primera de estas teorias sugiere que los individuos consideran uno u otro medio de transporte en
funcion de un rango de distancia, y superado su umbral deciden optar por otro medio de transporte. La
Figura 1.2 representa esta idea con valores promedios. El umbral es propio de cada individuo y se ve afectado
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por factores como pueden ser la edad, renta, clima, etc. La propia teoria sugiere que se puede manipular el
entorno con el fin de orientar la decision de eleccién de trasporte hacia opciones mas sostenibles [Andersson
et al., 2018; Martinez-de Ibarreta et al., 2024].

Por otra parte, la Teoria de eleccion modal, es un marco mas amplio que analiza como las personas eligen
uno u otro medio de transporte, considerando diferentes factores, no solo la distancia, como son el coste, la
disponibilidad, la comodidad y la sostenibilidad entre otros.

En la literatura encontramos estudios como el de [Matrai and Toth, 2016] que compara la frecuencia
de viajes frente a la distancia recorrida en funcién del tipo de transporte, tal y como se muestra en la Figura
1.3. De forma similar, el estudio de [Varga et al., 2016] ilustra con la Figura 1.4 la relacién entre velocidad
aparente’ y distancia de viaje diferenciando entre diversos medios de transporte.

Frequency of travel

Publie
Bike
Sharing
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Shiared tax

- A—
Short (local, urban) Medivm (metropolis, agglomeralion) Long (interurban)

Length of travel

Figura 1.3: Comparativa de frecuencia de viajes y distancia en funcién del medio de transporte. Fuente:
[Mitrai and T6th, 2016]

Welocidad aparente es la Distancia recorrida en linea recta dividida por el Tiempo de viaje.
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Rango de distancias tipicas por medio de transporte
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Figura 1.2: Comparativa visual de los rangos tipicos de distancias por medio de transporte, ordenadas de
menor a mayor. Grafico de elaboracion propia con datos obtenidos de [Eurostat, 2024]
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Figura 1.4: Relacion entre la velocidad y la distancia de viaje, diferenciando por modo de transporte.
Fuente:[Varga et al., 2016]

Desde la perspectiva de la Teoria de eleccion modal, y con el objetivo de obtener soluciones de transporte
mas eficientes y sostenibles, dentro del marco de MaasS surge el concepto de “Vebicle as a service” (VaaS), que
incluye iniciativas como la movilidad compartida referenciada en la literatura como “Shared Mobility” [San-
tos, 2018]. Esta iniciativa presenta diversas implementaciones ajustadas a los tipos de transporte [Guyader
etal., 2021].

“Car-sharing” es la primera de ellas, posibilitando el alquiler de un coche por periodos cortos de tiempo
y principalmente con el fin de realizar un trayecto especifico.

En contraste, y mencionando la opcién mis reciente, esta el “Scooter-sharing”. Se trata de los patinetes
eléctricos que han hecho aparicion en diversas ciudades y permiten sortear las limitaciones que tiene la mo-
vilidad en coche, los requisitos regulatorios de la movilidad en motocicleta y las exigencias fisicas del uso de
bicicletas. Aunque hay que resefiar, en los tGltimos meses estin siendo afectados por estrictas regulaciones
derivadas de los problemas que han dado las baterias de ion-litio [Zhang et al., 2018; Jaguemont and Bardé,
2023].

Entre las diversas implementaciones de “Shared Mobility”, la opcidén que emplea las bicicletas como
vehiculos compartidos ( “Brke-sharing”) es una de las mas exitosas y extendidas [Pucher et al., 2010; Shaheen
etal., 2010; Fishman, 2015; Lazarus et al., 2020]. Estos sistemas, referenciados en la literatura cientifica como
“Bike-Sharing Systems” (BSS), resultan particularmente efectivos abordando el “problema de la primera y
dltima milla” * (“Ibe first and last mile” (FLM) problem) del transporte urbano [Dell’Asin et al., 2015;
Chiou and Wu, 2024].

24p] problema de la primera y itltima milla” se refiere al trayecto inicial y final que los viajeros urbanos deben realizar entre
su origen y la estacién de transporte publico o entre dicha estacion y su destino final. Las limitaciones en las infraestructuras
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Esta tesis se enfoca en el analisis y modelado de la demanda en los BSS a partir de datos empiricos del
sistema implementado en la ciudad de Madrid denominado BiciMad. El estudio de la demanda, tal y como
se detallard en secciones posteriores, no solo es fundamental para entender los patrones de uso del sistema,
sino que también resulta primordial para abordar el “problema del rebalanceo” (critico en la operacion, sos-

tenibilidad y eficiencia de los BSS).

1.2. Historia de los BSS

1.2.1. Definicién y caracteristicas

Los “Bike-Sharing Systems” (BSS) son una solucion practica y eficiente para el desafio del transporte
urbano, permitiendo el uso de bicicletas, distribuidas por diferentes puntos de la ciudad. Mediante estos sis-
temas es posible tomar una bicicleta en un punto y dejarla en otro, lo que promueve un transporte accesible
y asequible, que ademas contribuye a la reduccién del uso de vehiculos mas contaminantes [DeMaio, 2009].
Idealmente, la oferta y la demanda estin homogéneamente distribuidas, y parte del trabajo de redistribucion
de bicicletas en el municipio se autoorganiza, reduciendo la intervencion de los servicios de redistribucion.
Segin el estudio [Kamargianni et al., 2016], que realiza una revisién critica de los MaasS, los BSS se han
convertido probablemente en la implementacion mas extendida de AMaasS. Senala que el éxito de los BSS es
debido a: (1) La capacidad de poder integrarse con otros modos de transporte como car-sharing, transporte
privado o publico, (2) El uso de tecnologias de informacién y comunicacion (“Information and Commu-
nications Technologies” (ICT)) para la planificacion de rutas, acceso al servicio, disponibilidad de bicicletas,
sistemas de pagos, etc. y (3) La promocion de transportes sostenibles frente al uso de vehiculos privados. A
través de herramientas digitales como [DeMaio, P., 2007; O’Brien, O., 2024]. es posible acceder a una vi-
sion general de los BSS' a nivel mundial, asi como a informacién detallada, entre la que se incluyen su estado
operativo (en funcionamiento o cerrado), el nimero total de bicicletas disponibles y la empresa gestora del
servicio. En la Figura 1.5 se muestra una captura de una de estas plataformas, mientras que la Tabla 1.1 pro-
porciona un resumen de las estadisticas mas relevantes de los BSS a nivel global, extraidas del reporte “The
Meddin Bike-sharing World Map Report” [O’Brien, O. and the Meddin Bike-sharing World Map team,
2022].

urbanas obligan a los viajeros a buscar alternativas como caminar, usar vehiculos compartidos como las bicicletas o incluso emplear
vehiculos privados para cubrir dichas distancias.
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Concepto Valor

Nuamero de ciudades con sistemas de bike-sharing 1.590

Numero de paises con sistemas de bike-sharing 92

Continentes con presencia de sistemas de bike-sharing Todos excepto Antartida
Numero de implementaciones de BSS clasificadas por su  Activas  en  funcionamiento:
estado actual (2024) 2066, en planificacion: 187,

Suspendidas temporalmente o
hibernando: 57, Cerradas: 1498
y Canceladas: 133.

Numero total de bicicletas en sistemas de bike-sharing 8.967.122

Numero de bicicletas con pedaleo asistido (e-bikes) 194.351

Tabla 1.1: Estadisticas mas relevantes de BSS a nivel global extraidas del informe “7The Meddin Bike-sharing
World Map Report” [O’Brien, O. and the Meddin Bike-sharing World Map team, 2022]

Aunque las herramientas previamente referenciadas proporcionan una vision global de las distintas im-
plementaciones de BSS, es importante considerar que cada una presenta sus particularidades, las cuales pue-
den clasificarse segtin diferentes criterios:

¢ Entidad propietaria y gestora del servicio:

e Sistema pablico: Propiedad y gestion bajo el control de una Administracién o empresa ptblica.
e Sistema privado: Gestionado y operado por una empresa privada.

o Sistema mixto: Combina la propiedad y gestion entre entidades publicas y privadas.
e Modelo de operacion:
o Estaciones fijas 0 “Dock-based”: Si las bicicletas se recogen y se devuelven en puntos especificos

denominados estaciones.

e Libre disposicion, “Free-floating” o “Dockless”: Si se pueden tomar y dejarlas bicicletas en cual-
quier parte de la ciudad, respetando las ordenanzas urbanas y normas de circulacion).

e Hibrida: Cuando ambos modelos mencionados se ofrecen simultineamente.
o Alcance geografico:

e Con perimetro de uso restringido: Si el servicio limita el uso de las bicicletas a un recinto
determinado, tipicamente asociado a una propiedad privada del servicio, como puede ser un
campus universitario.

e De uso sin limitacion: Cuando el sistema permite el uso sin limitarse a un recinto, pero siempre
dentro del area de operacion del servicio (zonas de una ciudad, barrios, municipios, etc.).
e Tecnologia utilizada:
e Bicicletas tradicionales: Sistemas que emplean bicicletas tradicionales que requieren de peda-
leo para su funcionamiento.

e Bicicletas eléctricas: Sistemas que incluyen bicicletas con asistencia de pequenos motores eléctri-
cos que facilitan el pedaleo en ciudades con terrenos mas desafiantes.
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e Estructura tarifaria:

e Gratuito: Cada vez mis dificiles de encontrar.
e De pago: Con implementacion de muy diversos sistemas y métodos entre los que se encuentran:

e Fija con condiciones especificas: Que permite el uso ilimitado en cuanto a viajes dentro
del periodo contratado y las condiciones acordadas (por ejemplo, viajes no superiores a 30
minutos).

e Por tiempo de uso: El importe depende del tiempo que los usuarios utilizan el servicio.

e Suscripcion: Los usuarios contratan un plan por un tiempo (semana laboral, fin de se-
mana, mes, ano, etc.) y a cambio obtienen tarifas reducidas o incluso uso limitado por ese
periodo temporal. Pueden estar ligados a la tipologia del cliente dando lugar a pases espe-
ciales para turistas, por ejemplo.

1.2.2. Historia y generaciones de los BSS

Aunque los BSS hayan ganado bastante popularidad en las Gltimas décadas, lejos de ser un concepto
reciente, su origen se remonta a iniciativas de hace muchos afnos.

Con el fin de facilitar la comprension de la evolucién histérica de los BSS, y de acuerdo con la literatura
[DeMaio, 2009; Shaheen et al., 2010; Midgley, 2011; Chen et al., 2018; Vallez et al., 2021], detallo las 5
generaciones o fases en las que se divide:

e Primera Generacion: Se trataba de un sistema rudimentario, caracterizado por la falta de regulacion
en la toma y devolucion de las bicicletas, caracter gratuito del servicio y la identificacion de las bicicle-
tas con colores llamativos. Sin incentivos ni penalizaciones por el mantenimiento, el sistema se basaba
en la buena conducta y civismo de los usuarios. El proyecto en Amsterdam (1965) “Witte Fietsen” (o
“White Bikes” en la literatura) fue el pionero, colapsando a los pocos dias debido al vandalismo, robos
y la confiscacion por parte de la policia de las bicicletas abandonadas. Otras iniciativas como “Vélo

Jaunes” en La Rochelle, Francia (1974) han perdurado en el tiempo con modificaciones en las con-
diciones, mientras que “Green bike scheme” en Cambridge, Reino Unido (1993) fracasé nuevamente
debido a robos masivos.

e Segunda Generacion: La segunda generacién de BSS mantuvo la diferenciacion de bicicletas por
color y disefio. Como novedad incorporé el uso de candados y el establecimiento de estaciones de
acoplamiento (concepto de “Dock-based”), que permitian liberar una bicicleta mediante un pequeno
deposito en monedas, el cual se solia reembolsar al devolver y anclarla nuevamente en una estacion. A
pesar de disponer de una gestiéon mas formalizada, normalmente a cargo de grupos sin animo de lucro,
se mantenian problemas de robo debido al anonimato de los usuarios y a la ausencia de restricciones
temporales en el uso. Los primeros BSS de esta generacién aparecieron en Dinamarca (Farse y Grena
en 1991 y Nakskov en 1993), destacando el de BycyKlen o City bikes como el primero a gran escala en
Copenhagen (1995). A este Gltimo le siguieron otras implementaciones en Europa.

o Tercera Generacion: Supuso la modernizacion de los BSS mediante la incorporacién de avances tec-
noldgicos en diversos ambitos del sistema: anclajes y candados electronicos, sistemas de telecomuni-
caciones como GPS, nuevos sistemas de pago como tarjetas inteligentes, identificacion de agentes in-
volucrados en el servicio (usuarios, bicicletas, viajes, estaciones, etc.) y accesos por teléfonos moéviles
entre otros. Estas innovaciones permitieron mejorar la gestiéon y optimizacion del servicio, facilitando
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el seguimiento de los alquileres y acelerando su expansion internacional. “Bikeabout” de la Universi-
dad de Portsmouth en Inglaterra (1996) inici esta generaciéon permitiendo el uso de las bicicletas a
los estudiantes mediante tarjetas magnéticas.Seguidamente aparecieron “Vélo a la Carte” en Rennes,
Francia (1998) y “Call a Bike” en Munich, Alemania (2000).

e Cuarta Generacion: Se caracteriza por la incorporacién de mejoras al servicio como el uso de paneles
solares para alimentar las estaciones y la introduccion de bicicletas eléctricas. Se realizaron mejoras en
el interfaz de usuario de acceso al servicio. Ademas destaca la integracién con otros medios de trans-
porte, por ejemplo con tarjetas de transporte multimodal. Sin embargo lo mas relevante es el uso de
la informacién disponible para optimizar la distribucion de bicicletas, moviéndolas desde estaciones
con alta ocupacion a estaciones con alta demanda. ejemplos clave de esta generacién son “Velov” en
Lyon, Francia (2005) y “Vé/zb” en Paris, Francia (2007). El servicio BiciMad de Madrid forma parte
de esta genercion.

e Quinta Generacion: La caracteristica diferenciadora de esta generacion es la supresion de la necesi-
dad de las estaciones tradicionales (aparece el concepto de “Free-floating” o “Dockless”). La bicicletas
se pueden dejar en cualquier lugar y su localizacion para ser usadas se realiza mediante aplicaciones
moviles. Ademas estos sistemas incorporan el uso de tecnologias Big Data para procesar los datos del
servicio. Entre los primeros ejemplos de esta generacion destacan los BSS “Ofo” de Beijing (2015) y
“Mobike” de Shanghai (2016) en China.

Después de haber revisado las 5 generaciones de BSS, el grafico a continuacion muestra una linea tem-
poral resumida en la Figura 1.6.

Véloala carte, Ofo, Beijing 2015 &
Rennes 1998 Mobike, Shanghai 2016

Figura 1.6: Resumen Generaciones BSS. Fuente: Elaboracion propia.

1.2.3. Historia de BiciMad

Para comprender el surgimiento de BiciMad, resulta esencial analizar las caracteristicas de Madrid, su
entorno urbano y su sistema de transportes.
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En calidad de capital de Espafia, Madrid se presenta como el area urbana con mayor densidad poblacional
del pais, al contar con 3,2 millones de habitantes en la ciudad y entorno a los 6 millones en el drea metro-
politana en 2018, el afo seleccionado para el presente estudio, de acuerdo con los datos publicados por el
Instituto Nacional de Estadistica (INE) [INE (Instituto Nacional de Estadistica, 2024]. Su extension es de
604,45 Km?, resultando en una densidad de poblacién aproximada de 5300 hab/ Km?.

Respecto ala orogratia, Madrid se caracteriza por un relieve variable, con una altitud media de 657 metros
sobre el nivel del mar. Sus elevaciones oscilan entre los 543 metros, en la cuenca del rio Manzanares, y los
846 metros, en el Monte de El Pardo [Centro Nacional de Informacion Geografica (CNIG), 2024].

Climatologicamente, la ciudad presenta marcados contrastes estacionales, con veranos calurosos que
tacilmente superan los 30°C e inviernos frios que se acercan a los 0°C. Las precipitaciones son moderadas
e irregulares, con mayor frecuencia en otofo y primavera, mientras que los veranos son mayormente secos
[Instituto de Estadistica (IE) de la Comunidad de Madrid, 2024].

En el imbito econémico destaca que el Producto Interior Bruto (PIB) per capita era de 41600 € en 2018,
siendo el 12 % del PIB nacional (19 % si se incluye toda el area metropolitana) [Varela, A F - Business Insider,
2019].

Finalmente, y en lo que a sistema de transportes respecta, Madrid presenta un sistema integral, inclu-
yendo servicios piblicos y privados. En las areas metropolitanas el vehiculo privado representa el 57,8 % de
los desplazamientos, mientras que en Madrid ciudad el transporte colectivo y los modos no motorizados
superan el 37 %, relegando al vehiculo privado al 24,7 % segin [Vassallo et al., 2021]. Madrid cuenta con
una red de metro de 295 km, con 13 lineas y 302 estaciones Metro Madrid [Metro de Madrid S.A, 2023].
Adicionalmente dispone de un servicio de autobuses urbanos operados por la EMT con 219 lineas y 10.790
paradas [Empresa Municipal de Transportes de Madrid S. A. (EMT Madrid), 2024]. A estos dos medios de
transportes hay que anadir un servicio de taxis municipal, varias empresas de servicio de VI'C, y numerosas
opciones de servicios de vehiculos compartidos como coches, motocicletas, patinetes y bicicletas, destacando
el servicio de BiciMad.

Habiendo contextualizado las caracteristicas fundamentales de la ciudad de Madrid, se pasa a analizar la
historia y evolucién del sistema de bicicletas ptblicas BiciMad.

El servicio de BiciMad fue inaugurado el 23 de junio de 2014, dando cobertura a seis distritos de Madrid
con 1,560 bicicletas y 123 estaciones. Los inicios del servicio se caracterizaron por una fuerte promocion
del transporte sostenible y problemas de vandalismo, que afectaron a la flota de bicicletas. Estos desafios
operativos crearon la necesidad de tener una mayor inversién en seguridad y mantenimiento, areas que no
habian sido suficientemente previstas en la planificacién inicial del servicio. Por ello, en 2016, y tras varias
incidencias en el sistema que no pudieron ser gestionadas por la empresa concesionaria inicial Bonopark, el
Ayuntamiento de Madrid decide municipalizarlo.

La incorporacién de BiciMad al imbito municipal fue clave para aumentar la eficiencia, reducir quejas y
alcanzar un uso récord en 2017. Todo esto se materializ6 en los afos siguientes con la extensioén del servicio
mas alla de los limites de la M-30 (Almendra central) introduciendo nuevas estaciones, la adquisiciéon de mas
bicicletas y un incremento del nimero de usuarios del servicio. Adicionalmente, la administracion fortaleci6
la infraestructura técnica, minimizando las interrupciones por averias y el vandalismo, lo que permitié un
servicio mas seguroy eficiente.

Como consecuencia de la pandemia de COVID-19, el servicio estuvo inactivo del 16 de marzo al 27 de
abril de 2020. Pese a estas circunstancias, el 19 de junio se registraron 17.338 viajes en el servicio, marcan-
do un récord de viajes en un solo dia. En agosto de 2020, el Ayuntamiento incorpord BiciMad Go como
una alternativa complementaria al sistema original BiciMad. Este nuevo servicio, con un coste mas elevado,
permitia a los usuarios tomar y dejar bicicletas en cualquier lugar de la ciudad sin ser necesariamente una
estacién de BiciMad. Esto se tradujo en una mayor libertad de movimiento, aumentando la universalidad
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del servicio y llegando a zonas de la ciudad sin disponibilidad de estaciones convencionales. Inicialmente,
esta extension del servicio contd con 454 bicicletas.

A comienzos del afio 2021, una nueva interrupcion del servicio fue causada por la borrasca Filomena,
responsable de una de las mayores nevadas en la capital el 8 de enero. Este hecho no impidi6 que durante ese
mismo afo el servicio se extendiera a 15 distritos.

En 2022, el Ayuntamiento anuncia una inversion 48,8 millones de euros en el servicio, de los cuales
30 millones procedian de fondos europeos Next Generation EU, con el fin de extender el servicio a todos
los distritos de la ciudad y modernizarlo. Al final el proyecto se tradujo en una renovacion completa del
servicio, la cual inclufa una nueva aplicacién para moviles, renovacion de las bicicletas, reforma de estaciones,
presentacion de un nuevo sistema tarifario y un cambio estratégico en la imagen y posicionamiento de la
marca. Este proceso se llevo a cabo durante un periodo aproximado de un ano, en el cual el sistema anterior y
el nuevo coexistieron. Durante el periodo de convivencia el servicio permaneci6 gratuito inicialmente hasta
julio de 2023, pero con posteriores y sucesivas extensiones hasta diciembre de 2023 y enero de 2024, a pesar
de que el 26 de mayo de 2023 se habia finalizado el proceso de substitucion estaciones antiguas por las nuevas.

E117 de noviembre de 2023, dentro del periodo de gratuidad del servicio, BiciMad bati su récord histori-
co de desplazamientos en un solo dia, alcanzando la cifra de 57.116 desplazamientos tnicos.

Todas las fases descritas se encuentran detalladas en el Apéndice B, donde se incluyen diversas figuras que
ilustran las ampliaciones del servicio a lo largo del tiempo.

Finalmente, en 2024 se producen eventos que tienen un impacto directo en el servicio. Por un lado,
en octubre de 2024 tiene lugar la Gltima ampliacién de estaciones registrada hasta la fecha, permitiendo la
llegada del servicio a areas previamente no cubiertas. Por otro lado, el Ayuntamiento revoca las licencias de
operacién a competidores directos de BiciMad, como otras empresas de bicicletas compartidas y compaiias
de patinetes eléctricos.

La tabla 1.2 resumen algunos valores estadisticos de BiciMad a fecha de diciembre de 2024.

Concepto Estadistico Valor

Nuamero de usuarios BiciMad 136.081 suscriptores
Nuamero de usos mensuales BiciMad 419.368 viajes

Nuamero de usos acumulados afio 2024 9.542.223 viajes

Tiempo medio de viaje con bicicleta 15,49 minutos

Distancia media recorrida 2.661 metros

Nuamero de estaciones 630 estaciones

Numero de bicicletas disponibles en el servicio 7.735 bicicletas

Media de usos por bicicleta y dia 3,75 usos por bicicleta y dia

Tabla 1.2: Indicadores clave del Servicio BiciMad Diciembre de 2024

En resumen, desde su inauguracion en 2014, el servicio de BiciMad ha pasado por multiples etapas de
transformacion, influenciadas por los cambios en la administracion municipal. Mientras que los afios 2018
y 2019 pueden considerarse un periodo de estabilidad en su funcionamiento, los afos posteriores se vieron
afectados tanto por eventos externos, como la pandemia de COVID-19 y la borrasca Filomena, como por
modificaciones estructurales en el propio servicio. Estas circunstancias han provocado cambios significati-
vos tanto en la demanda del servicio como en el comportamiento de los usuarios. Se requiere por tanto, de
un periodo de adaptacion para que el sistema se estabilice. Es entonces cuando se podra aplicar el modelo
descrito en esta tesis, adaptando su parametrizacion a las nuevas condiciones.

Para entender los cambios que ha sufrido BiciMad desde 2018, se presenta la Tabla C.1 comparativa en el
apéndice C, que muestra diferencias clave en aspectos como el ntimero de estaciones, bicicletas y disefio del
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sistema. Estos cambios justifican que el analisis de esta tesis se enfoque en el servicio durante 2018 y 2019.
Una vez el sistema actual se estabilice, el modelo desarrollado podra aplicarse, ajustando su parametrizacion
para adaptarse a las nuevas condiciones.

1.3. Motivacion

En 2015 los Estados Miembros de la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) establecieron una ho-
ja de ruta global para abordar los desafios del siglo XXI, denominada Agenda 2030 [Krehbiel et al., 2017].
La agenda incluye 17 Objetivos de Desarrollo Sostenibles (ODS) nombrados en la Figura 1.7, que abordan
cuestiones como la pobreza, la salud, la accién climatica, etc. con un enfoque holistico y global. Los ODS
establecen metas especificas que deben alcanzarse para el 2030. De entre los 17 ODS son de interés para
esta tesis: (1) ODS 3 “Salud y bienestar”, (2) ODS 7 “Energia Asequible y No Contaminante”, (3) ODS 9
“Industria, Innovacion e Infraestructura”, (4) ODS 11 “Ciudades y Comunidades Sostenibles” y (5) ODS 13
“ccion por el Clima”. Al analizar las caracteristicas y el comportamiento del sistema BiciMad, contribuyen a
los ODS 11 y 13 promoviendo el desarrollo de sistemas de transporte sostenibles y la mitigacion del impacto
ambiental. Ademas, la simulacion de la demanda de BiciMAD mediante modelos probabilisticos estan estre-
chamente relacionadas con los ODS 9y 7 ya que promueven soluciones innovadoras orientadas a optimizar
la eficiencia energética y minimizar las emisiones de carbono. Finalmente resaltar que, de manera transversal,
las preguntas de investigacién planteadas en el apartado 1.5.2 contribuyen al ODS 3 al fomentar el uso de
transporte activo, como las bicicletas compartidas, lo que impacta positivamente en la salud de los usuarios
y en la calidad del aire.

é’@‘% OBJ ETIV “"*"' DE DESARROLLO
" &d SOSTENIBLE
SALUD EDUCACION IGUALDAD AGUA LIMPIA
Y BIENESTAR DECALIDAD DEGENERD

TRABAJO DECENTE INDUSTRIA, 1 0 REDUCCIONDELAS PRODUCCION

Y CRECIMIENTO INNOVACIONE DESIGUALDADES - Y CONSUMO
ECONOMICO INFRAESTRUCTURA RESPONSABLES

O

1 PAZ, JUSTICIA 1 7 ALIANZAS PARA
EINSTITUCIONES LOGRAR
SOLIDAS LOS OBJETIVOS

OBIETIVCIS
DE DESARROLLO
SOSTENIBLE

Figura 1.7: Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) Agenda 2030 ONU.
Fuente: [Naciones Unidas, 2015]

En este contexto, los “Bike-Sharing Systems” (BSS) se presentan como una soluciéon fundamental, ofre-
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ciendo un transporte eficiente, sostenible (con bajas emisiones) y alineado con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS).

La investigacion en torno a los BSS ha experimentado un notable crecimiento, abarcando maltiples dis-
ciplinas y campos del conocimiento, como detallamos en el Capitulo 2. El interés académico se centra en
gran medida en los patrones de uso del servicio, cuya comprension y analisis es fundamental para abordar
el “Problema del Rebalanceo”, ampliamente discutido en la literatura. Este problema inicialmente surge de
la “demanda desbalanceada y asimétrica” que caracteriza a los BSS basados en estaciones “Dock-based”. En
estos sistemas algunas estaciones se pueden quedar sin bicicletas por alta demanda, mientras otras carecen
de espacio para dejarlas por alta ocupacion de los anclajes. Para mitigar este problema se emplean vehiculos
que redistribuyen las bicicletas entre las estaciones. En los sistemas “Free-floating” el problema es analogo
aunque mas complejo al no contar con puntos fijos para la entrega y recogida de bicicletas.

El “Problema del Rebalanceo” se divide en realidad en dos problemas: (1) “El problema del modelado
de la demanda” y (2) “El problema de la optimizacion de la redistribucién”. En esta tesis nos centraremos
en el primer problema, ya que el segundo problema es un clasico de la literatura abordado en multiples areas
de conocimiento y con diversas técnicas como se recoge en [Caceres-Cruz et al., 2014; Golden et al., 2023;
Liu et al., 2023]. La clasificacion de los Modelos de Demanda en Movilidad segtin [Barbosa et al., 2018] se
divide en dos categorias principales: (1) Modelos a Nivel Individual que analicen la casuistica de la movilidad
basandose en caracteristicas particulares de cada individuo o viaje; (2) Modelos a Nivel de Poblacién que
estudian la movilidad de forma agregada, basaindose en matrices Origen-Destino (Matrices O-D) y el Modelo
Gravitacional. Este modelo se inspira en la “ “Ley Gravitacional de Newton” asumiendo que la movilidad
entre dos lugares estd relacionada con su nivel de “atracciéon”(la cual a su vez depende de factores como
poblacién, localizacion geografica y orografia, economia, etc). Esta tipologia de modelo adolece de problemas
como: (1) Sobreajuste debido a la ”masa”de la estacion destino, mala generalizacion para datos nuevos y lano
captura de la aleatoriedad.

Todo esto ha motivado que en esta tesis se investigue y desarrolle una variante de los Modelos de De-
manda en Movilidad a Nivel de Poblacién, con un enfoque y método de Machine Learning Probabilistico.
El cual, ademas de solventar algunos problemas mencionados del “Modelo Gravitacional”, incluye la distri-
bucion de los propios datos (explicindolos con precisiéon y mejor que las matrices O-D) y permitiendo la
generacion de datos sintéticos.

El esquema de la Figura 1.8 muestra la clasificacion de los Modelos de Demanda de Movilidad, con algu-
nas de sus caracteristicas e indicando exactamente donde se sitia el aporte de esta tesis.

1.4. Fundamentos del aprendizaje automatico

La construccién de un modelo probabilistico, como el que se plantea en esta tesis, requiere un enten-
dimiento previo de los conceptos basicos del aprendizaje automatico. Esta seccién se centra en explorar y
contextualizar de manera breve y concisa los fundamentos de esta disciplina, destacando sus principales en-
foques y clasificaciones. Adicionalmente, se incorporara una seleccién de referencias de libros reconocidos
en el campo del aprendizaje automatico, con el propésito de ofrecer recursos complementarios si se desea
profundizar en los conceptos abordados en esta seccion.

1.4.1. Introduccion al aprendizaje automatico -machine learning

El aprendizaje automatico (ML) es una rama de la inteligencia artificial (Z4), que se centra en el disefio
de algoritmos para construir modelos capaces de aprender y analizar datos para identificar patrones y ten-
dencias de forma auténoma. Su objetivo principal es el de posibilitar que los ordenadores realicen estas ta-
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Figura 1.8: Esquema Taxonomia de Modelos de Demanda de Movilidad con localizacion del aporte de esta
Tesis. Fuente: Elaboraciéon propia.

reas sin necesidad de tener instrucciones explicitamente programadas. La literatura especializada considera
que el término Machine Learningtuvo su primera apariciéon formal en el articulo [Samuel, 1959]. Desde
su concepciodn, el aprendizaje automatico se ha consolidado como un pilar fundamental en la investigacion
cientifica,siendo empleado en multiples disciplinas y campos de conocimiento. Tal y como se analiza en el
capitul o dedicado al estado del arte, la investigacién en el campo de los (BBS) no ha permanecido ajena a
dicha evolucién.

Los algoritmos de Machine Learning se clasifican segtin las estrategias que emplean para aprender y
procesar los datos. En la tabla 1.3 se resumen las principales categorias, acompanadas de una breve descripcion
y las referencias asociadas.

Tipo de Descripcion
Aprendizaje
Supervisado En este caso, el modelo es entrenado con un conjunto de datos etiquetados. Es

decir, al modelo se le facilitan una serie de ejemplos, en donde se asocian una
serie de entradas a sus salidas correspondientes. El objetivo es aprender una

funcion generalizable que relaciones las entradas con las salidas. [Bishop and
Nasrabadi, 2006]

Contindia en la siguiente pigina ‘
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Tipo de Descripcion
Aprendizaje
No Supervisado Este tipo de aprendizaje busca descubrir patrones en los datos, sin necesidad de

etiquetas predefinidas ni supervision explicita. Esta dirigido, por tanto, a la
identificacién de estructuras internas de los datos aportados mediante el
descubrimiento de relaciones y agrupaciones implicitas [Hinton and
Sejnowski, 1999].

Por Refuerzo En este enfoque se basa en la toma de decisiones por parte de un agente en un
entorno dinamico, a partir de recompensas y/o castigos recibidos segtin las
acciones realizadas. El objetivo es, por tanto, desarrollar estrategias que
maximicen el beneficio acumulado [Sutton, 2018].

Semisupervisado Se trata de una de las tendencias en ML mas recientes que combina datos
etiquetados y no etiquetados en el proceso de entrenamiento, aprovechando la
abundancia de datos sin etiquetar para mejorar la precision del modelo cuando
los datos etiquetados son escasos [Inés et al., 2024].

Autosupervisado En este tipo de aprendizaje se generan automaticamente etiquetas a partir de
los datos, permitiendo que el modelo se entrene sin necesidad de un
etiquetado previo manual [Grill et al., 2020].

Tabla 1.3: Clasificacion de los algoritmos de Machine Learning por categorias

Esta seccion se ha centrado en ofrecer una introduccién general a la inteligencia artificial y la clasifica-
cion de los algoritmos a alto nivel. No se pretende profundizar en los detalles historicos o técnicos del campo.
Para explorar estos aspectos con mayor profundidad se sugiere consultar los siguientes libros: “ Artificial In-
telligence: A Modern Approach” [Russell and Norvig, 2016], “ Pattern Recognition and Machine Learning”
[Bishop and Nasrabadi, 2006], “ Machine Learning: An Algorithmic Perspective” [Marsland, 2011] e “ In-
troduction to Machine Learning” [ Alpaydin, 2020].

1.4.2. Conceptos clave de los modelos deterministas frente a los probabilisticos

Una vez se han categorizado los enfoques de (machine learning segin la naturaleza de los datos y la dis-
ponibilidad o no de etiquetas, es importante profundizar en otra perspectiva central: la separaciéon entre
métodos deterministas y probabilisticos. La clasificacién en enfoques deterministas y probabilisticos refle-
ja diferencias esenciales en cdmo los algoritmos procesan la incertidumbre, estructuran el conocimiento y
toman decisiones.
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Caracteristica
analizada

Enfoque Determinista

Enfoque Probabilistico

Tratamiento de
la incertidumbre

Relacion entre
datos y salida

Representacion
del conocimiento

Toma de
decisiones

Aplicaciones
tipicas

Directamente este enfoque no
modela la incertidumbre. Por tanto,
dado un conjunto de entradas
especificas, siempre producen una
misma salida.

Fija y predecible para una entrada
especifica. Los resultados son
reproducibles.

Reglas explicitas basadas en logica o
heuristicas o parametros optimizados
aprendidos mediante algoritmos de
optimizacion.

Fundamentadas en calculos directos

y predecibles.

Contextos con baja incertidumbre o
reglas claras.

Modelan explicitamente la
incertidumbre mediante

distribuciones de probabilidad.

Se pueden dar multiples posibles
salidas asociadas a probabilidades.

Distribuciones flexibles que
describen el comportamiento de los
datos.

Basada en la probabilidad asociada a
cada posible resultado.

Contextos con alta incertidumbre o
datos con ruido.

Tabla 1.4: Comparacién entre enfoques deterministas y probabilisticos en machine learning

En el Apéndice A se presenta una tabla que sintetiza la clasificacion de los algoritmos de aprendizaje
automatico mas relevantes, proporcionando un marco de referencia que permite contextualizar la posicion
del algoritmo empleado en esta tesis, el estimador de maxima verosimilitud (AMLE).

Esta clasificacion permite identificar los dos enfoques predominantes en el aprendizaje automatico: el es-
tadistico, fundamentado en principios probabilisticos, y el heuristico, basado en métodos no probabilisticos
o centrados en la optimizacion. No obstante, algunos algoritmos se consideran hibridos al combinar carac-
teristicas de ambos paradigmas. Un ejemplo claro es el de las las redes neuronales, las cuales pueden analizarse
desde una perspectiva probabilistica, como ocurre con las redes bayesianas, o abordarse mediante modelos
deterministas estandar.

En el capitulo 1.5.2 se profundiza en mayor detalle sobre la técnica de Maxima Verosimilitud (MLE) apli-
cada en el modelo probabilistico desarrollado en esta tesis. Dado que en esta seccién tinicamente se ha realiza-
do una comparacién a alto nivel entre los modelos deterministas y probabilisticos, con el propdsito de ofrecer
una contextualizacion general, a continuacion se presentan una serie de libros especializados en aprendiza-
je automatico probabilistico que pueden servir como referencia por si se desea ampliar el conocimiento en
esta area:  "Probabilistic Graphical Models: Principles and Techniques” [Koller, 2009], * “Bayesian reaso-
ning and machine learning” [Barber, 2012], "Machine learning: a probabilistic perspective” [Murphy, 2012],

" "Probabilistic machine learning: an introduction” [Murphy, 2022]y * "Probabilistic machine learning: Ad-
vanced topics” [Murphy, 2023]
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1.5. Preguntas de investigacion y objetivos de la tesis

El propésito de este capitulo es presentar las preguntas de investigacion y los objetivos que constituyen
la base de esta tesis.

Las preguntas de investigacion han sido seleccionadas y formuladas para responder a los desafios encon-
trados al modelar la demanda en los BSS. Siguiendo el planteamiento de las preguntas de investigacion, los
objetivos de esta tesis se dividen en un objetivo general, que resume el propésito general del trabajo, y una
serie de objetivos especificos planteados a propdsito para abordar las respuestas a las preguntas de forma sis-
tematica. Para facilitar la comprension del desarrollo de esta tesis, tanto las preguntas de investigacién como
los objetivos se han distribuido estratégicamente a lo largo de los capitulos. Esta organizacion se visualiza en
la Figura 1.9.

1.5.1. Objetivo general de la tesis

En el contexto de la creciente importancia de los sistemas de movilidad sostenible, esta tesis tiene como
objetivo principal desarrollar y validar un modelo de aprendizaje automatico probabilistico que per-
mita predecir y simular la demanda de la implementacion de BSS BiciMad. Adicionalmente se busca
identificar las variables principales que influyen en la demanda de los BSS'y ofrecer aplicaciones practicas del
modelo que generen un impacto positivo en la planificacion y explotacion de los servicios en BiciMad.

Por tanto, al abordar esta problematica, la tesis pretende contribuir al avance tebrico/practico en el mo-
delado de sistemas de movilidad sostenible, ademas de ofrecer soluciones aplicadas que ayuden a la operativa
del servicio.

1.5.2. Preguntas de investigacion - research questions RQ’s

RQI: ¢Como la evolucion historica de los BSS, a lo largo de sus distintas generaciones, ha in-
fluido en su gestion y, en particular, en el caso de BiciMad?

La primera pregunta de investigacion se centra en comprender los BSS con una perspectiva historica y
de evolucion. Esta investigacion general es necesaria para contextualizar el caso particular de BiciMad dentro
de una tendencia global mas amplia. Para ello, las subpreguntas examinan, por un lado, la evolucion de los
BSS anivel global y, por otro, las especificidades del sistema implementado en Madrid, proporcionando una
visién integral del tema.

» RQL.1: ;Cémo han evolucionado los BSS desde sus inicios hasta la actualidad y cuales son las carac-
teristicas que definen sus generaciones?

» RQIL.2: ;Qué particularidades definen la implementacién y evolucién de BiciMad en Madrid?

RQ2: ¢Como han evolucionado los estudios en el modelado y gestion de BSS desde el punto
de vista de las ciencias cuantitativas y la ingenieria? La segunda pregunta de investigacion tiene como
objetivo analizar la evolucién del conocimiento en el campo de los sistemas de bicicletas compartidas BSS,
incluyendo la identificacién de las tendencias actuales, asi como los desafios no resueltos. Se ha optado por
un enfoque zop-down que va desde la revision sistematica de la literatura que integra los estudios generales,
hasta los mas especificos centrados en el problema clave del rebalanceo. Ademas de ofrecer una revision sis-
tematica del estado del arte en los BSS, este capitulo se centra en el diseno de una metodologia especifica que
permita una comprensién mas estructurada del campo, organizando y analizando las areas de conocimien-
to existentes. Esta metodologia estd basada en algoritmos de clasificacion, herramientas de visualizacion y

Modelado Probabilistico y Andlisis de la Demanda en 25
Sistemas de Bicicletas Compartidas: Caso de Estudio BiciMad
Carlos Miguel Vallez Fernandez



1. Introduccibén y motivacion

técnicas semanticas, con la intencién de realizar una ontologia de los términos disponibles en la literatura y
facilitar una revision sistematica de la misma. La pregunta principal se aborda a través de dos subpreguntas,
cada una enfocada en tratar un aspecto especifico del problema planteado:

» RQ 2.1: ;Cémo se han abordado los principales desafios? Identificando las tendencias actuales tanto
de investigacion, desafios pendientes y emergentes.

» RQ 2.2: ¢Se pueden cuantificar, agrupar y categorizar las reas de conocimiento dentro del campo de
BSS de forma semantica y automatica?

RQ 3: :Qué informacién pueden proporcionar los datos de BiciMad sobre el comportamiento
de los usuarios y los patrones de uso del servicio?

La tercera pregunta de investigacién busca realizar un analisis exploratorio de los datos (EDA) generados
por el uso del servicio de BiciMad, y compartidos por el gestor del servicio. Este analisis es fundamental para
entender la dinimica de la demanda y su relacién con variables como el perfil de los usuarios, los patrones
horarios de consumo del servicio y caracteristicas generales de los viajes como la duracion y la distancia. Por
medio de las subpreguntas se abordan las dos dimensiones de la pregunta principal: La primera relacionada
con la identificacién de patrones propiamente dicha y la segunda enfocada en la necesidad de integrar datos
de fuentes adicionales para conseguir un modelo mas preciso.

» RQ 3.1: ;Cudles son los patrones del uso del servicio de BiciMad en términos de perfil de usuarios,
horarios, duracion y distancia?

» RQ 3.2: ;Qué variables clave permiten modelar la demanda? ;Es necesario la obtencién de variables
adicionales?

RQ 4: :Como se puede modelar la demanda del servicio de BiciMad?

El aspecto principal de esta investigacién consiste en modelar la demanda del sistema BiciMad, consi-
derando las incertidumbres asociadas al servicio. La cuarta pregunta de investigacion aborda precisamente
cémo incorporar la incertidumbre a la modelizacién mediante el uso de machine learning probabilistico. Las
subpreguntas se enfocan primeramente en estudiar el impacto de la incertidumbre en la demanda y cémo
medirlo, y posteriormente en la implementacién del modelo.

» RQ 4.1: ;Codmo afectala incertidumbre a la demanda asociada a la realizacién de un viaje? ¢Es posible
cuantificarla?

» RQ 4.2: Se puede crear un modelo de prediccion de la demanda para BiciMad que sea explicativo y
contemple la incertidumbre?

RQ5: ¢Qué aplicaciones practicas puede tener el modelo probabilistico desarrollado para la ges-
tion y mejora del servicio BiciMad, ademas de la prediccion de la demanda de viajes?

La capacidad predictiva del modelo probabilistico no se limita exclusivamente en la estimacién de la
demanda. La quinta pregunta de investigacion analiza de qué manera el modelo puede ser empleado para
aplicaciones adicionales. Esta pregunta otorga a la tesis un enfoque practico, como ayuda para la gestion del
servicio de BiciMad.
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1.5.3. Objetivos especificos

OBL.1: Realizar un analisis historico de la aparicion y evolucién de los BSS, diferenciando las
distintas generaciones y detallando sus caracteristicas.

El primer objetivo de esta tesis consiste en realizar una contextualizacion de los sistemas de bicicletas
compartidas BSS. Para ello, se introduce el concepto de “Mobility as a Service” (MaaS) como marco tedrico
que ha dado lugar a diversas aplicaciones segtin el tipo de vehiculo empleado. Los BSS se han consolidado
como una de sus soluciones mas destacadas. Se analiza el origen de estos sistemas, remontandose a su prime-
ra implementacion en 1965 en Amsterdam. Posteriormente, se describen los distintos criterios empleados
para clasificar las implementaciones de BSS a lo largo del tiempo, concluyendo con su categorizacién en las
diferentes generaciones, detallando las principales caracteristicas de cada una.

Con este objetivo se acotara tanto el concepto de BSS como los términos asociados basicos para com-
prender la gestién de estaciones, patrones de uso y avances tecnologicos asociados, siendo la base de capitulos
posteriores.

OBL1.2: Analizar la implementacion y evolucion especifica de un BSS en Madrid: caso de Bici-
Mad.

Elsegundo objetivo de esta tesis, una vez contextualizados los sistemas de bicicletas compartidos en gene-
ral, consiste en analizar la implementacion y evolucioén concreta del caso particular de BiciMad. Este analisis
examina su puesta en marcha en 2014, en un contexto marcado por la apuesta por la movilidad sostenible
en Madrid. BiciMad representd un modelo pionero en el uso de bicicletas eléctricas en los BSS. Se estudian
ademis los hitos clave de su crecimiento, como la expansion de la red, la adopcion de nuevas tecnologias en
las bicicletas y las transformaciones en el modelo operativo.

Los cambios significativos ocurridos en los afilos mas recientes, como las ampliaciones de cobertura, la
renovacion de las bicicletas y estaciones del sistema y la reestructuracion del sistema tarifario, requieren de
un periodo mas amplio de estabilizacién para poder ser evaluados. En consecuencia, estos aspectos se consi-
deran como puntos de partida para futuros estudios y lineas de investigacién. Esto no implica que el modelo
propuesto no sea aplicable a los afios mis recientes, sino que sera necesario ajustar ciertos parémetros para
reflejar la nueva realidad del sistema y capturar adecuadamente las dinamicas actuales.

OB2.1: Desarrollar una metodologia basada en algoritmos no supervisados y técnicas de visuali-
zacion para crear una ontologia de los términos disponibles en la literatura y facilitar una revision
sistematica en BSS.

El desarrollo de una ontologia para reducir la fragmentacién de los términos disponibles en la literatura
sobre sistemas de bicicletas compartidas BSS es un paso crucial para estructurar el conocimiento en este cam-
po de conocimiento. Ademas, fue necesario implementar un enfoque que permitiera agrupar en tematicas
de las investigaciones realizadas en los BSS mediante técnicas de analisis no supervisado y herramientas de
visualizacion. La metodologia desarrollada permiti6, por un lado, identificar las tendencias de investigacion
en los diversos periodos temporales y por otro facilitar la posterior revision sistematica del estado del arte.

OB2.2: Realizar una revision sistematica del estado del arte en los BSS, con un enfoque que
abarca desde los estudios generales en BSS hasta aquellos que se centran en uno de sus principales
problemas: el rebalanceo.

Este objetivo de la tesis se centra en la realizacién de una revision sistematica del estado del arte en sis-
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temas de bicicletas compartidas. Esta revision tiene como propoésito sintetizar y organizar la literatura exis-
tente, ofreciendo una visién integral que abarca desde los estudios generales sobre los BSS como aquellos
que analizan especificamente las técnicas y herramientas utilizadas para abordar el problema del rebalanceo.
Esta problematica, propia de la mayoria de los sistemas de bicicletas compartidas, trata sobre la necesidad de
mantener un equilibrio dinimico entre la oferta y la demanda de bicicletas en las estaciones.

Con este objetivo se consigue contextualizar la investigacion realizada en esta tesis dentro del conocimien-
to existente en este campo y justificar su relevancia. Se identifican lagunas en el conocimiento, se delimita el
alcance de la investigacion y se localizan en la literatura enfoques probados y comparables, permitiendo des-
tacar la contribucion original de la tesis.

OB3.1: Realizar un analisis exploratorio y descriptivo de los datos de viajes del servicio BiciMad.
Identificando patrones de uso y determinando variables que caracterizan la demanda.

El anilisis exploratorio y descriptivo de los datos de viajes del servicio BiciMad permite comprender los
patrones de uso y las dinamicas de demanda en el servicio. El objetivo consiste en analizar los datos dispo-
nibles, identificando tendencias clave como los horarios de mayor afluencia, las estaciones mas demandadas
y las caracteristicas de los trayectos realizados. Mas alla de describir los comportamientos de los usuarios, el
objetivo subyacente es el de identificar como condicionan la demanda, factores externos tales como el clima,
el horario o la disposicion geografica de las estaciones.

OB3.2: Combinar variables existentes con otras de diferentes fuentes de informacion para el
modelado de la demanda de viajes en el servicio de Bicimad.

Este objetivo busca enriquecer el dataset inicial de viajes de BiciMad con el fin de mejorar la capacidad de
modelarla demanda del sistema. El enfoque seguido para alcanzar este objetivo se basa en dos lineas de accion.
La primera consiste en combinar las variables existentes para la obtencion de variables adicionales, como
puede ser el caso de obtener la distancia recorrida a partir de los valores de latitud y longitud de las estaciones
origen y destino. La segunda permite integrar datos operativos del sistema con variables externas como son las
condiciones meteoroldgicas o el calendario de festivos. Este enriquecimiento de los datos originales permitira
que la demanda se modele de manera mas precisa, al capturar factores contextuales que influyen en el uso
del sistema.

OB4.1: Desarrollar un modelo de ML probabilistico que prediga la demanda del servicio de
bicicletas BiciMad a partir de los datos empiricos de viajes de 2018.

El propésito de este objetivo consiste en capturar tanto los patrones observados como la incertidum-
bre inherente a los datos en BiciMad, mediante el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico de
naturaleza probabilistica. Los modelos probabilisticos ofrecen una ventaja significativa al permitir no solo
estimar valores puntuales de demanda, sino también generar distribuciones que reflejen la variabilidad y po-
sibles escenarios futuros o contrafactuales, lo que incrementa la capacidad de tomar decisiones informadas,
orientadas a mejorar el servicio de BiciMad. La construccion de este modelo se fundamentara en los datos
enriquecidos previamente.

OB4.2: Validar el modelo de machine learning probabilistico frente a datos empiricos del ser-
vicio de BiciMad de 2019

El proposito de este objetivo es evaluar la capacidad predictiva y la robustez del modelo de Machine
Learning probabilistico desarrollado previamente, utilizando los datos empiricos del servicio BiciMad co-
rrespondientes al afio 2019. Este proceso de validacion garantizara que el modelo no solo se ajusta a los datos
histéricos de 2018, sino que es capaz de generalizar sus predicciones, permitiendo comparar las predicciones
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con los datos empiricos correspondientes al aio 2019.

Como se ha mencionado previamente, la validacion queda restringida al ano 2019, al haberse dado una
serie de eventos en los afios posteriores que influyeron significativamente en la demanda del servicio y el
comportamiento general de los usuarios.

OBS5.1: Demostrar la capacidad del modelo para la imputacion de datos y la cuantificacion de
costes ante suspensiones del servicio.

El propdsito de este objetivo es el de describir y demostrar dos aplicaciones practicas y a su vez comple-
mentarias del modelo de Machine Learning desarrollado, orientadas a optimizar el servicio de BiciMad: la
imputacién de datos faltantes y la estimacion de los costes derivados de interrupciones en el servicio.

La imputacién de datos es esencial en la analitica de datos para garantizar la calidad de los analisis y
predicciones. Si bien existen técnicas genéricas descritas en la literatura para la imputacion de datos faltantes,
en este caso y mediante el analisis de patrones historicos y relaciones entre variables operativas que realiza
el modelo, se pueden reconstruir datos ausentes que sean coherentes con las distribuciones probabilisticas
esperadas de los datos.

Adicionalmente, el modelo permite cuantificar el impacto econémico de interrupciones en el servicio
basandose en las expectativas de demanda en condiciones normales sin interrupciones.

OBs5.2: Cuantificar la demanda no cubierta y no registrada por el sistema actual.

Uno de los retos actuales que presenta el servicio de BiciMad es el de la imposibilidad de identificar y
cuantificar lademanda no cubierta y no registrada por el sistema. La demanda no cubierta incluye situaciones
en las que el usuario no puede iniciar un viaje por falta de bicicletas disponibles en la estacion origen, asi como
aquellas en las que no puede finalizar su trayecto al no haber esta vez anclajes libres para dejar la bicicleta en
la estacion destino.

En este objetivo se sientan las bases de una metodologia que permite cuantificar la demanda no cubierta,
comparando escenarios alternativos generados por el modelo con la disponibilidad de bicicletas y anclajes en
las distintas estaciones en tiempo real.

Los resultados de esta aplicacion practica permitirian identificar areas criticas del sistema y formular re-
comendaciones para mejorar la distribucién de bicicletas, la capacidad de las estaciones y la planificacion
estratégica del servicio.

OBs5.3: Verificar la capacidad predictiva del modelo mediante la deteccion de datos erroneos o
anomalias en los datos empiricos con frente a lo esperado por el modelo.

El propésito de este objetivo es detectar datos del conjunto de datos empiricos del servicio de BiciMad,
que no se ajusten con los patrones esperados generados por el modelo. Las anomalias pueden surgir por
multiples razones, como fallos en la captura de datos, errores humanos o eventos externos que desvian los
patrones de uso habituales. Se aplicara el modelo probabilistico para comparar las distribuciones de datos
observadas con las predicciones esperadas, empleando técnicas de analisis de discrepancias.

Como se explicard en un capitulo posterior, este objetivo permitié detectar informacion errénea en las
horas asignadas a ciertos viajes del afio 2019. Este hecho fue validado posteriormente por el administrador
de datos del servicio, demostrando la capacidad del modelo para detectar posibles errores en los datos y ga-
rantizar la calidad de los mismos.

OB5.4 Desarrollar un simulador para evaluar escenarios contrafactuales, resultantes de la adi-
cion o eliminacion de estaciones y optimizar la toma de decisiones.
Esta herramienta de simulacién propuesta permitira evaluar el impacto de las modificaciones efectuadas
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en la red de estaciones. Al ser capaces de modelar escenarios hipotéticos a partir de datos historicos y pre-
dicciones basadas en el modelo probabilistico, el simulador permitira a los gestores del servicio anticipar las
consecuencias de decisiones estratégicas y mitigar posibles riesgos operativos.
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Objetivo general de Investigacion de la tesis

Desarrollar y validar un modelo de aprendizaje automatico probabilistico para predecir y simular la demanda del servicio BiciMad, identificando las variables
clave que influyen en ésta y explorando aplicaciones practicas para mejorar la gestién del servicio.
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CAPITULOS

Figura 1.9: Representacion esquematica de la relacion entre las preguntas de investigacion, el objetivo principal, los objetivos
secundarios y la estructura en capitulos de la tesis. Fuente: Elaboracién propia.
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1.6. Esquema de la tesis doctoral

El contenido de esta tesis se desarrolla a lo largo de seis capitulos, distribuidos de la manera que se detalla

a continuacion:

= Capitulo 1 Introduccién y Motivacion:

El primer capitulo establece el contexto general del ambito de estudio de esta tesis: los sistemas de
bicicletas compartidas BSS. Se inicia con una introduccién a los conceptos clave de la movilidad ur-
bana, seguida de un analisis historico de la evolucion de los BSS a lo largo del tiempo. Dado que la
investigacion se centra especificamente en la implementacion del servicio de BiciMad, se realiza a con-
tinuacion una contextualizacién de dicha implementacion. Posteriormente se presenta la motivacion
de la investigacion junto con el objetivo principal y los objetivos secundarios, los cuales se relacionan
directamente con las preguntas de investigacién. Finalmente se proporciona una descripcion de la
estructura del documento para facilitar su lectura y comprension.

Capitulo 2 Estado del Arte:

En el segundo capitulo se muestra una revisién detallada del estado del arte con el fin de definir un
marco tedrico y conceptual en el cual basar la tesis. Para ello, se elabora una metodologia que facilita la
identificacion y el analisis de estudios relevantes para el campo de estudio, abordando en dicho analisis
la fragmentacién terminoldgica en la literatura mediante técnicas de agrupacion por temas, la creacion
de un tesauro fundamentado en una ontologia terminolégicay el uso de herramientas de visualizacion.

A continuacion, se analizan los articulos de revision clave del campo de estudio, asi como los principa-
les hitos e investigaciones relacionadas con los sistemas de bicicletas compartidas (BSS). Este analisis
tiene como objetivo identificar tanto las contribuciones mas significativas como los desafios pendien-
tes en el ambito. La revision sigue un enfoque top-down), comenzando por investigaciones generales
sobre los BSS y culminando en el analisis detallado del problema principal abordado en esta tesis: el
rebalanceo de bicicletas.

Capitulo 3 Analisis exploratorio de los datos (EDA):

Este capitulo comienza describiendo las fuentes de datos utilizadas y los datasets obtenidos, propor-
cionando una explicacion detallada de los campos incluidos. A continuacion, se detallan los procesos
de extraccion y transformacion realizados para preparar los datos a partir de las fuentes originales,
basandose en un analisis exploratorio de datos (EDA). Dicho anilisis tuvo como objetivo compren-
der, explorar y preparar el conjunto de datos, identificando patrones, relaciones entre variables, valores
atipicos y datos faltantes, asi como evaluando caracteristicas clave y distribuciones iniciales. Finalmen-
te, se presenta el dataset resultante que serd utilizado en la construccion del modelo propuesto.

Capitulo 4 Enfoque de ML Probabilistico para el Modelado de la Demanda en BiciMad El
capitulo cuarto se centra en describir e implementar un modelo de machine learning probabilistico
con el fin de representar y predecir la demanda del servicio de BiciMad. Para ello, se centra en el analisis
de la distancia recorrida y el numero de viajes por hora, ajustindolos a distribuciones probabilisticas.
Adicionalmente en el capitulo se detalla la creacion de un simulador basado en dicho modelo, el cual
permite generar escenarios hipotéticos pero siempre alineados con las distribuciones ajustadas a los
datos empiricos.

= Capitulo 5 Aplicaciones del Simulador - Modelo
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A lo largo de este capitulo se enumeran, describen y se explica la implementacion de posibles apli-
caciones practicas del modelo probabilistico desarrollado en el Capitulo 4. El objetivo es demostrar
que la utilidad de un modelo probabilistico transciende el simple hecho de explicar en términos de
probabilidades un modelo complejo. Para ello, se detallan en este capitulo utilidades practicas de la
capacidad que tiene el modelo de generar datos sintéticos, las cuales pueden ayudar a BiciMad a la
gestion y optimizacion del servicio.

= Capitulo 6 Conclusiones, contribuciones y futuros desarrollos

Finalmente, en este capitulo se resumen las principales conclusiones obtenidas a partir del desarrollo
de esta tesis. También se describe para cada uan de ellas su importancia y su aporte al estado del arte.
Adicionalmente se exponen los articulos publicados o en proceso de publicacién que forman parte de
la tesis. Seguidamente se mencionan otros méritos, como articulos publicados pero fuera del marco
de la tesis y participaciones en conferencias. Finalmente se plantean posibles lineas de investigacion
futuras para continuar y profundizar en las investigaciones derivadas de esta tesis.
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“Dabher ist die Aufgabe nicht sowohl zu sehen was noch keiner
gesehen bat, als bei Dem was Jeder sieht, zu denken was noch
Keiner gedacht bat”.

Por tanto, la tarea no es tanto ver lo que nadie ha visto antes, sino
pensar en lo que nadie ba pensado todavia en lo que todos ven.

— Arthur Schopenhauer Parerga y Paralipomena. Escritos
filosdficos menores (Parerga und Paralipomena. Kleine

philosophische Schriften), 1851
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Este capitulo se centra en presentar un anélisis detallado del “Estado del arte” en los sistemas de bicicle-
tas compartidas (BSS). Se revisan los hitos mas relevantes en la evolucion del conocimiento en este campo,
permitiendo identificar las principales contribuciones y lagunas. Por tanto, a través de esta revisién se esta-
blece el marco de conceptual y tedrico que supone la base de esta tesis, permitiendo el desarrollo del resto de
capitulos. Las preguntas a las cuales da respuesta este capitulo son: ¢ Qué investigaciones se han realizado en
el campo de conocimiento de los BSS? ; Qué limitaciones y resultados tienen? ; Qué lagunas de investigacion se
identifican? ; Donde se sitiian las aportaciones de la tesis dentro de la literatura?

2.1. Revision del estado del arte y descripcion de la metodologia

El campo del BSS engloba distintos problemas (operacionales, econdémicos, ecoldgicos, ...) por lo que
la literatura cientifica a este respecto es demasiado amplia para el ambito de una tesis en ingenieria. En este
contexto, para poder sistematizar el “Estado del Arte” se implementd una metodologia sistematica en la reco-
pilacion, seleccion y analisis de las referencias bibliograficas. Esta forma de abordar la revision de la literatura
es comun en otras areas de la ciencia (tipicamente aquellas relativas a las Ciencias de la Salud) pero no tanto
en Ingenieria. Las revisiones sistematicas ofrecen numerosos beneficios: Proporcionan una visién objetiva
de la evidencia disponible sobre un tema especifico, minimizando los sesgos a través de métodos rigurosos.
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Al reunir informacion de multiples estudios independientes, estas revisiones aumentan la fiabilidad y gene-
ralizabilidad de los hallazgos, identifican brechas en la literatura y guian a los investigadores hacia areas que
requieren mas estudio. La evaluacién de la calidad y la transparencia en el proceso de revision sistematica
aseguran la precision y replicabilidad de los resultados, haciendo de estas revisiones herramientas esenciales
para el avance del conocimiento, por lo que este tipo de trabajos tiene valor cientifico zntrinseco. Por estas
razones, hemos abordado este capitulo desde esta perspectiva metodologica.

En primer lugar, se identificaron las palabras clave mas adecuadas, que estuvieran alineadas con el ob-
jeto de estudio de esta investigacién. A continuacion se realizaron busquedas exhaustivas en bases de datos
académicas reconocidas ( Web of Science, Scopus y Google Scholar), aplicando filtros especificos (e.g., fechas,
calidad dela revista, nimero de citas) para refinar los resultados. Entre de los resultados obtenidos se priorizd
la identificacion de “Review Papers” los cuales ofrecen una vision general del estado del conocimiento y un
resumen de las investigaciones previas en el area. Seguidamente, se seleccionaron los articulos mas significa-
tivos, que fueron sometidos a una lectura y un analisis detallado, destacando aquellos con mayor impacto
académico (en términos de citas y contribuciones). Los articulos seleccionados fueron organizados de ma-
nera tematica y cronologica para tener una vision clara y estructurada de la evolucion del conocimiento.
Ademas, se aplico la técnica “smowballing” para ampliar la revision mediante el anélisis de las referencias ci-
tadas en los articulos clave, con el fin de identificar estudios adicionales que no fueron detectados en una
primera basqueda y filtrado.

2.2. Identificacion de palabras clave

Para seleccionar las palabras clave, que nos permitan posteriormente realizar bsquedas en bases de datos
académicas relevantes, hemos optado por hacerlo con un enfoque top-down.

Como primera palabra clave se ha seleccionado el término bike-sharing por dos razones principales: (1)
por tratarse del concepto mas amplio dentro del marco de esta investigacion (permitiendo abordar tanto as-
pectos tedricos como aplicaciones practicas) y (2) por facilitar una visién global del estado del conocimiento,
a la vez que contextualiza nuestra investigacion, al integrar enfoques tecnoldgicos, econémicos, sociales, de
optimizacién y de sostenibilidad.

Siguiendo el enfoque adoptado para la identificacion de palabras clave, resulta esencial seleccionar térmi-
nos mas especificos alineados directamente con los objetivos de investigacion descritos en esta tesis. Se ha
decidido incluir el acronimo BSS (“Bike-Sharing Systems”), por abarcar el conjunto de sistemas de bicicletas
compartidas. Asimismo, se seleccionan ‘dock-based” como una subcategoria clave dentro delos BSS'y “reba-
lancing problem” como uno de los principales desafios abordados en el campo de estudio de estos sistemas.
En esta tesis se aborda un subproblema especifico del rebalanceo: El modelado de la demanda. Un aspecto
crucial para optimizar la resolucion del problema del rebalanceo, y por extensién para mejorar la operativa

de los BSS.

Al realizar las primeras busquedas en bases de datos académicas con los términos seleccionados, se iden-
tific6 una problematica frecuente en la literatura relacionada con los BSS: la falta de homogeneidad en la
terminologia empleada. Se observé que diferentes autores no solo emplean sinénimos, sino también no-
menclaturas alternativas o variaciones en la escritura (como “bike sharing”, “bikesharing” o “bike-sharing”)
para referirse a los mismos conceptos clave. Esta disparidad y falta de consistencia terminoldgica dificulta la
localizacién de articulos relevantes, fragmentando el acceso al conocimiento. En la Tabla 2.1 mostramos un
ejemplo de cada tipo de discrepancia encontrada.
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Concepto Variantes Problema identificado

clave encontradas

Bike sharing Bike-sharing, bikesharing, Variaciones en la forma de escritura
bike sharing, bike-sharing que dificultan la recuperacién pre-

cisa de articulos relevantes.

Rebalancing Redistribution, Fleet Uso de sinénimos que se solapan,
management, Relocation, generando confusion sobre si se re-
Inventory distribution, fieren al mismo concepto.

Repositioning, Capacity
management, Balancing,

Imbalancing.
Bike Sharing Public Bicycle Sharing Falta de estandarizacién en el uso
Systems (BSS) Schemes (PBSS), de términos relevantes, lo que frag-
Bicycle Rental Systems, menta la literatura existente.

Urban Bike-sharing
Programs, Shared Mobility
Bicycle Services, Bicycle-
sharing Networks, Bike
Rental Services

Tabla 2.1: Ejemplos de falta de uniformidad terminolégica en la literatura sobre BSS

La existencia de esta problematica revel6 una brecha en la literatura existente, hecho que se tradujo en una
oportunidad para realizar una contribucién significativa. Como respuesta a esta necesidad desarrollamos un
tesauro!, el cual constituye la primera contribucién de esta tesis. Este tesauro tiene como objetivo estandarizar
la terminologia en inglés utilizada en los BSS, facilitando la basqueda y recuperacién de articulos relevantes.
La Figura 2.1 expone una seccion del tesauro elaborado, resaltando las relaciones conceptuales entre varios
diversos términos y el concepto principal de BSS. La primera version de este tesauro fue publicada en el
articulo inicial [Vallez et al., 2021] que forma parte de esta tesis doctoral. Como se detalla en dicho articulo,
el tesauro también ha sido puesto a disposicién de la comunidad académica y del pablico general, mediante
un repositorio de GitHub donde se puede consultar y descargar libremente.

'Un tesauro es una herramienta que permite organizar y estandarizar los términos relacionados con un campo de estudio,
proporcionando sinonimos, variantes graficas y jerarquias conceptuales. Entre sus principales ventajas radica la de reducir la con-
usion causa por la inconsistencia terminoldgica, que es precisamente el problema encontrado.
fi 1 t t 1 te el probl trad
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BSS5-rebalancing-review / ThesaurusBS5Keywords.txt

Code Blame 732 lines (732 loc) - 12.9 KB

76 bike share program BSS
77 bike share system BSS
78 bike sharing BSS

79 bike sharing operator BSS
28 bike sharing problem BSS
81 bike sharing program BSS
82 bike sharing scheme BSS
B3 bike sharing service B5S

Figura 2.1: Seccion del Tesauro. Fuente: Elaboracion propia.

2.3. Inventario de articulos de revision

Parallevar a cabo un analisis riguroso del estado del arte, en el campo delos BSS realizamos una busqueda
delos articulos mas relevantes categorizados como “review papers”, empleando las palabras clave previamente
identificadas. Esta practica, comun en la investigacion académica, nos proporciona una visién global del
conocimiento acumulado, permitiéndonos identificar las principales lineas de investigacion y los elementos
pendientes por cubrir en la literatura existente.

Como parte de los trabajos de revisiéon encontrados, el articulo [DeMaio, 2009] se considera como el
punto de partida de la investigacion sobre los sistemas BSS, aportando un anlisis historico desde los pri-
meros sistemas en los afos 60 hasta la implementacion de los sistemas de tercera generacion. Este articulo
también aborda temas como el impacto del uso de la bicicleta, la conectividad con otros medios de transpor-
te y los diferentes modelos de provision del servicio. Sin embargo, desde el punto de vista del interés de esta
tesis, su contribucién mas destacable es la identificacion de la distribucién de las bicicletas entre estaciones
(para equilibrar la oferta y la demanda) como el principal desafio operacional del servicio. Seguidamente,
[Fishman et al., 2013] en su sintesis de la literatura hasta ese momento, destaca la proliferacion de nuevos
sistemas en Europa y Asia principalmente, y apunta que la mayoria de las investigaciones del momento esta-
ban enfocados a aspectos relacionados con la operacion y el uso del servicio. También incide en la necesidad
orientar investigaciones futuras a temas relacionados con la sostenibilidad y la seguridad. Posteriormente, en
el articulo [Fishman, 2015], se revisan las nuevas investigaciones incorporadas hasta 2015 poniendo el foco
en dos aspectos principales. (1) el crecimiento de los servicios a nivel global y (2) la incorporacién de tecno-
logias avanzadas como bicicletas eléctricas o sistemas sin necesidad de anclaje. Siguiendo con los articulos
de revision en [Ricci, 2015] se recopilan de articulos relacionados con el impacto de los BSS, con especial
interés en aspectos clave como la salud publica y el medioambiente. Ademas, se incluyen otros tipos de estu-
dios centrados en la implementacion y operacion de estos sistemas, lo cual resulta basico y relevante para el
estudio integral de los BSS. Con relacion a los objetivos de esta tesis, destacan las aportaciones relacionadas
con el reequilibrio de la demanda y oferta de bicicletas en las diversas estaciones. Entre esas aportaciones son
de especial interés: (1) El reconocimiento del costo y complejidad del proceso de reequilibrio, (2) La relacion
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entre la ubicacion y la demanda, subrayando que la colocacion estratégica de estaciones reduce la necesidad
de reequilibrio y (3) La necesidad de innovacioén en los métodos de reequilibrio, sugiriendo el empleo de
vehiculos no contaminantes para reducir el impacto negativo en las emisiones. Por otra parte, y siguiendo la
linea cronoldgica, esta el articulo [Si et al., 2019]. Se trata de una revisiéon exhaustiva de la literatura entre los
afnos 2010 y 2018, integrando diversas areas de investigacion del campo de los BSS y con un enfoque cien-
timétrico *. En este articulo se hace especial énfasis en los modelos emergentes dockless de BSS, si bien hay
que aclarar que este subtipo de sistemas de bicicletas compartidas queda fuera del alcance de esta tesis.

Aunque revisiones anteriores como las de [DeMaio, 2009; Fishman et al., 2013; Fishman, 2015; Ricci,
2015] han contribuido significativamente a la estructuracién de la investigacion y el conocimiento sobre los
BSS, al iniciar el analisis del estado del arte se identificaron brechas importantes en la literatura, que o bien
habian quedado fuera del alcance o no se habian tratado con suficiente detalle en los articulos de revision
existentes. Estas brechas se pueden agrupar en tres areas principales:

1. Temporal, ya que no se habian incluido investigaciones publicadas entre 2018 y 2020.

2. Terminolégica, con una fragmentacién de términos que generaba confusién (tal y como se recoge en
[Vallez et al., 2021] y motivo la creacién por nuestra parte de un tesauro especifico.

3. Metodolégica, remarcando la falta de un analisis mas exhaustivo de las soluciones aportadas en el pro-
blema del rebalanceo. Todo ello puso de manifiesto la necesidad de un analisis metodoldgico mas pro-
fundo y detallado de la literatura existente. Esta necesidad fue cubierta en el articulo de nuestra autoria
[Vallez et al., 2021], el cual forma parte de esta tesis.

Es importante destacar en este punto que la ampliacién de la revision de la literatura se lleva hasta 2020,
por ser éste el afo en el cual desarrollamos dicho articulo, siendo finalmente publicado en 2021. Las princi-
pales aportaciones de nuestro articulo [Vallez et al., 2021] en el campo de los BSS pueden resumirse en los
siguientes puntos clave:

o Tesauro especifico para los sistemas de bicicletas compartidas: Desarrollamos un tesauro que ayuda a
unificar la nomenclatura. Este recurso, facilita la identificacién y la busqueda de estudios relevantes,
y ayuda a resolver los problemas de variabilidad terminologica existente en este campo de estudio.

o Clusterizacién en tematicas de las investigaciones realizadas en los BSS: Hemos agrupado y organi-
zado la literatura cientifica sobre BSS Clasificamos los diversos estudios disponibles en el area de co-
nocimiento de los BSS mediante técnicas de analisis no supervisado y herramientas de visualizacion,
en concreto VOSViewer [Van Eck and Waltman, 2010]. Esto nos permitié identificar tendencias de
investigacién variantes a lo largo de diversos periodos temporales.

e Enfoqueen el problema del “rebalancing” de bicicletas en los BSS: Realizamos una clasificacién exhaus-
tiva de las técnicas de rebalanceo, dividiéndolas entre estaticas, basadas en horarios predefinidos, y
dindmicas que, al contrario que las anteriores, se reajustan en funcion de la demanda real. Ademas,
organizamos los articulos en funcién de los algoritmos empleados para redistribuir las bicicletas. Una
seccion posterior de esta revision 2.5 profundiza en el problema del rebalanceo, aportando una revi-
sion mas exhaustiva de la literatura relacionada, presenta una sintesis comparativa de los trabajos en
forma de tabla resumen con las diversas técnicas empleadas y la identificacion de una carencia que
constituye una aportacion original de esta tesis.

2La traduccién mas aceptada de “Scientometric” al castellano es cientimétrico. La cienciometria es la disciplina que emplea
indicadores cuantitativos para medir y evaluar el rendimiento de la investigacion cientifica. Aporta un andlisis sobre el desarrollo
y el impacto en general de la ciencia
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Después de la publicacion de nuestro articulo, el campo de los BSS ha continuado su evolucién, dando
lugar a la aparicién de nuevos articulos de revisién. En el articulo [Zhou et al., 2022] los autores realizaron
una revisién de las publicaciones entre 2010 y 2020,nuevamente con un enfoque cientimétrico combinado
con un anélisis bibliométrico®. El analisis bibliométrico facilité la identificacién de patrones de citacién y
colaboracion entre autores, mientras que el cientimétrico aporté un analisis de las tendencias y areas emer-
gentes en el campo de conocimiento de los BSS. Es destacable la aportacion que realiza esta revisiéon en dos
areas principales: (1) la sostenibilidad y (2) el uso del aprendizaje automatico en la prediccion de la demanda
del servicio de los BSS. Hay que recordar que la prediccién de la demanda es un subproblema clave en la
resolucion del desafio del rebalanceo en los BSS.

Posteriormente, se han desarrollado revisiones centradas en el problema del rebalanceo y las diferentes
estrategias empleadas para la recolocacién de los vehiculos. El articulo [Zhang et al., 2023] realiza una revi-
sion integral de la reubicacion en los sistemas de vehiculos compartidos ( “Vebicle-Sharing Systems” (VSS)),
concretamente en los “Car-Sharing Systems” (CSS), “Bike-Sharing Systems” (BSS) y los “Scooter-Sharing Sys-
tems”. Los autores realizan una clasificacién jerarquica de las estrategias de reubicaciéon que abarcan desde
la planificacion del sistema hasta la explotacion diaria. Comentan también que las estrategias pueden estar
basadas en los usuarios o en la gestién de los operadores y propone que futuras investigaciones se orienten
a una mezcla de ambos enfoques. Al tratar distintos tipos de VSS permite establecer futuras sinergias en-
tre diferentes sistemas a la hora de abordar el problema del rebalanceo. Finalmente, destacar de este articulo
la introduccién de una discusion novedosa: los problemas especificos de los “Electric Car-Sharing Systems”
(ECSS) relaciones con la optimizacion de la carga. Estos mismos problemas pero a otra escala afectan a las
tltimas generaciones de BSS las cuales han incorporado bicicletas eléctricas a su flota. Complementando al
anterior articulo esta [Teusch et al., 2023] en el cual los autores se centran en una revision exhaustiva de los
articulos, comprendidos entre 2012 y 2022, que describen el impacto del aprendizaje automatico en los sis-
temas de movilidad compartida “Shared Mobility Systems” (SMS). A diferencia de loas autores anteriores, en
esta recopilacion se concentran exclusivamente técnicas de machine learning pero aplicadas tanto a la parte
del modelado dela demanda como ala optimizacién de la reubicacion de los vehiculos, ambos subproblemas
del ampliamente reconocido problema del rebalanceo de vehiculos en estos sistemas.

A pesar de que el articulo que se analiza a continuacion tiene una fecha de publicacion anterior, se ha
optado por introducirlo después para seguir un enfoque estructurado que prioriza el analisis desde lo mas
amplio, los SAS, hasta lo mas especifico, los BSS.

Para concluir con el analisis del inventario de articulos de revision relevantes para esta investigacion, es ne-
cesario referenciar a [Albuquerque et al., 2021]. En este articulo, los autores realizan una revision sistematica
de las investigaciones relacionadas con la aplicacion alos BSS de técnicas de aprendizaje automatico, publica-
das entre 2015 y 2019. En su analsiis destacan técnicas tanto de clasificacién como de prediccion, tales como:
Redes Neuronales Recurrentes “Recurrent Neural Networks” (RNNs) incluyendo las redes de memoria a
corto-largo plazo “Long Short - Term Memory networks” (LSTM), “Radom Forest”, Clustering Jerarquico y
“K-Means”, Redes Neuronales Convolucionales “Convolutional Neural Networks” (CNN)y Algoritmos de
Montecarlo.

Esta seccion ha ofrecido una vision global, siguiendo la linea temporal, de los articulos de revision “ve-
view papers” incluyendo tanto aquellos centrados en BSS desde una perspectiva general como aquellos mas
centrados en la aplicacion de técnicas de “machine learning” para aportar soluciones al problema del reba-
lanceo. La Tabla D.1 del apéndice D resume los articulos mencionados con sus principales caracteristicas. En
los proximos subcapitulos se ofrece un analisis detallado de los articulos del campo de conocimiento de los

3La bibliometria (en inglés “bibiliometric”) es considerada una subdisciplina dentro de la cientimetria ( “Scientometric”) que
se encarga del analisis cuantitativo de las publicaciones cientificas. Emplea indices como ntimero de citas, la citacion conjunta de
documentos o la ocurrencia de palabras clave, con el fin de evaluar la produccion cientifica y la conexioén entre investigaciones.
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BSS que no son revisiones.

2.4. Fasesy areas clave en la evolucion de la investigacion en BSS

La notable proliferacion de publicaciones cientificas en el ambito de los sistemas de bicicletas comparti-

das (BSS) se origina principalmente a partir del afio 2010 [Si et al., 2019; Vallez et al., 2021].

Al tratarse de un campo de investigacion relativamente moderno y que a su vez ha recibido un alto interés

por la comunidad cientifica, se ha producido una diversificacién en los enfoques y tematicas abordadas a lo
largo de los afios.

En el caso de BSS, de acuerdo con lo sefialado por [Si et al., 2019], las tendencias tematicas dentro de la

investigacién en BSS pueden clasificarse en cuatro etapas temporales claramente definidas:

2010 -2012: En este periodo la investigacion se enfocd principalmente en se en temas relacionados con
la seguridad vial y el desarrollo de politicas ptiblicas, con el objetivo de garantizar la implementacién
efectiva de los BSS y promover su integracion en el sistema de transporte urbano.

2013 - 2014: En estos afos la tematica de investigacion en los BSS se enfocd en tres ideas clave: los
beneficios asociados al uso de estos sistemas, su impacto en diferentes dimensiones como la movilidad
urbana, el medio ambiente y la salud pablica y finalmente en el disefio y funcionamiento de los propios
sistemas.

2015: Comienza la focalizacion de la investigacion en aspectos fundamentales del servicio como son
la optimizacion de los sistemas, el analisis del comportamiento de los usuarios, la interaccion con el
entorno construido, el diseno eficiente de las implementaciones de BSS comparando casos de uso de
éxito con aquellos que presentaban ciertos problemas y el desarrollo de infraestructura adecuada para
su implementacién y sostenibilidad

2016 -2018: Los estudios se orientaron en este periodo principalmente a areas como el analisis de la
demanda, la optimizacion del rebalanceo y la redistribucion de bicicletas, las preferencias, habitos de
uso y percepcion del servicio de los usuarios, la influencia de variables externas como el clima y la
interaccién con otros medios de transporte. Se identifica ademas un area de investigacion destacada
relacionada con los sistemas de bicicletas compartidas (BSS) sin estaciones fijas (dockless). En nuestro
articulo [Vallez et al., 2021], presentamos la Figura 2.2, que muestra de manera clara cémo la investi-
gacion en los sistemas de bicicletas compartidas ha evolucionado con el tiempo, alcanzando en 2019
un enfoque predominante en los sistemas dockless.

2019 -2024: En los tltimos anos, la investigacién ha retomado el enfoque en los sistemas de bicicletas
compartidas basados en estaciones (dock-based), desarrollando soluciones innovadoras para abordar
los desafios del rebalanceo y la recolocacién de bicicletas. Estas soluciones se han potenciado mediante
el uso de herramientas avanzadas basadas en inteligencia artificial, con un énfasis particular en enfo-
ques de reposicionamiento dinamico. Ademas, se observa una tendencia creciente hacia la creacién
de modelos capaces de simular las condiciones operativas del servicio, permitiendo un analisis mas
profundo y una planificaciéon mas eficiente. La Figura 2.3muestra una actualizacion de la imagen pu-
blicada previamente en nuestro trabajo en la Ref. Vallez et al. [2021].
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Figura 2.2: Evolucién temporal de la investigacién en BSS por tematicas hasta 2019. Fuente: Elaboracién
propia publicada en [Vallez et al., 2021]
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Una vez mostrada la evolucion temporal de la investigacion en BSS, el siguiente paso consiste en agrupar
los temas de investigacion. Para ello, se parte de la representacion grafica de las principales palabras clave y
temas que aparecen en los titulos y resimenes de los articulos relacionados con el bikesharing mostrada en
la Figura 2.3. Utilizando el mismo software libre (VOSviewer) empleado para la representacion de los mapas
bibliométricos anteriores, se realiza la agrupacion utilizando la técnica de clustering por modularidad (ver
[Waltman et al., 2010] para informaci6n adicional relacionada con esta técnica de agrupamiento). La Figura
2.4, publicada en nuestro articulo en nuestro articulo [Vallez et al., 2021], muestra el grafo de palabras clave
mencionado, en el cual los temas estan agrupados en 5 categorias:

1. Verde: representa investigaciones centradas en el analisis de viajes, implementaciones de BSS con es-
taciones y el problema de reequilibrio.

2. Rojo: agrupa investigaciones relacionadas con conceptos sociales como salud, movilidad, etc.

3. Azul: muestra las tendencias mas recientes de investigacién (BSS sin estaciones o dockless), destacan-
do que este tipo de investigaciones se realizan principalmente en Asia,

4. : investigaciones realizadas en 4reas relacionadas con la economia y el gobierno, destacando
que este tipo de trabajos se han llevado a cabo principalmente en América.

5. : investigaciones centradas en algoritmos aplicados a los BSS, principalmente utilizando datos
europeos.
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Figura 2.4: Visualizacién de los conceptos de investigacion sobre BSS agrupados por similitud utilizando
VOSviewer [Van Eck and Waltman, 2010]. El tamano es proporcional al niimero de apariciones del concepto
y os diferentes colores representan distintos grupos. Fuente: Elaboracién propia publicada en Vallez et al.
[2021]
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En el articulo Vallez et al. [2021] se presenta dos versiones de la Figura 2.4 que destacan las palabras -
eequilibriosostenibilidadrespectivamente. El objetivo era evidenciar la relacion de estos dos conceptos clave
con el resto de palabras relevantes.

Posteriormente en el articulo [Zhou et al., 2022] se realiza una actualizacion del analisis de agrupacion
anterior. En esta ocasion se trata de un analisis de co-ocurrencia de palabras clave (KCA, por sus siglas en
inglés) exclusivamente utilizando también el software VOSviewer. El resultado obtenido se muestra en la
Figura 2.5.
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Figura 2.5: Visualizacion del analisis de co-ocurrencia de palabras clave realizado en 2022 y agrupado por
tematica, extraido de la fuente. Fuente: [Zhou et al., 2022]

Tomando como base esta clasificacidn, a continuacion se examinan los articulos mas destacados en cada
agrupacion, con el objetivo de contextualizar el estado del arte en la investigacion relacionada con BSS no
centrada en el problema de rebalaceo, la cual se aborda particularmente en la seccion 2.5.

1. Cluster 1 de color rojo: Esta agrupacién incluye aquellos articulos relacionados con el problema de
rebalanceo y todo lo que incluye como es la exploracién de diversos algoritmos, optimizacion, simu-
lacion y métodos de redistribucion de bicicletas entre otros. Cabe senalar que al ser el rebalanceo el
nucleo de esta tesis, serd tratado en profundidad en un apartado independiente en la seccion siguiente.

2. Cluster 2 de color verde: Este grupo representa por un lado las investigaciones relacionadas con temas
sociales como son la salud, la seguridad o laactividad fisica y por otro el comportamiento de los usuario
relacionado con el clima, las alternativas como puede ser andar, patrones de viaje y barreras que afectan
al servicio.

Respecto a la vertiente social de esta agrupacion hay que senalar que esta linea de investigacion parte
de la explosién del nimero de implementaciones de los BSS [Shaheen et al., 2010] y de la idea que los
BSS vienen a sustituir ciertos viajes que se realizaban entonces con el coche [Fishman et al., 2014], los
ya mencionados viajes de “Gltima milla”. Aparecen estudios como [Rojas-Rueda et al., 2012]llevado
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a cabo en Barcelona y [Woodcock et al., 2014] en Londres, que concluyen que la aparicién de los BSS
pueden producir beneficios para la salud de los usuarios por la reduccion de emisiones contaminantes.
Sin embargo destacan que aparecen otros riesgos para la salud como son posibles accidentes derivados
de la circulaciéon urbana. Posteriormente en [Mueller et al., 2015] se realiza una revisién sistematica
de la literatura relacionada con el impacto en la salud de los medios de transporte activos como son
las bicicletas. Tiempo después se realiza en [Otero et al., 2018] se realiza un estudio que involucra a
doce implementaciones de BSS de Europa. En él se concluye que los BSS constituyen una herramien-
ta tanto para promocionar la salud como para prevenir problemas, y que su impacto depende de las
caracteristicas propias de cada ciudad como son su calidad inicial del aire, la penetracion que ha tenido
como medio de transporte y la disponibilidad de vias especificas para bicicletas las cuales reducen los si-
niestros. Destacar, para finalizar esta vertiente de la agrupacion social, que en los Gltimos afios se siguen
realizando investigaciones en localizaciones concretas como es el caso de [Ou et al., 2023] en Chinay
de [Mora et al.,, 2024] en Chile, ademas de contar con un nuevo articulo de revisién del impacto en
la salud [Ding et al., 2024] pero con un enfoque generalista, es decir, no centrado exclusivamente en

BSS.

Enlo referente alasegunda vertiente de esta agrupacion, los estudios sobre patrones de viaje comienzan
con [Zhou, 2015]. En el articulo [Bordagaray etal., 2016] constatan la heterogeniedad de los patrones.
Numerosos autores como [El-Assi et al., 2017; Chen et al., 2018; Du and Cheng, 2018; Kou and
Cai, 2019; Eren and Uz, 2020] identifican varios factores que pueden influir en la forma que tienen
los usuarios de viajar entre los cuales se encuentra la climatologia. [Godichon-Baggioni et al., 2019]
senala la importancia de disponer datos historicos para poder realizar estudios sobre los patrones de
uso. Finalmente y respecto a la barreras que afecta al servicio destacan principalmente el uso del coche,
clima, precio y la cercania de estaciones a lugares de interés como pueden ser el hogar o el centro de
trabajo. Diversos estudios [Fishman et al., 2012; McNeil et al., 2018; Bakogiannis et al., 2019] han
abordado la implicacién de estas barreras en los BSS

. Cluster 3 de color morado: El tercer grupo esta centrado en el concepto de la demanda del servicio

por parte de los usuarios y su impacto en la optimizacién del servicio. Inicialmente las investigacio-
nes se centraron en la percepcidn subjetiva que tenian los usuarios del servicio y la influencia que esta
percepcion ejerce sobre la demanda. Por tanto se centraron en evaluar la heterogeniedad del uso del
servicio desde diferentes perspectivas como son la diferenciacién entre usuarios frecuentes y ocasio-
nales [Shaheen et al., 2010; Ricci, 2015], los rangos de edad [Shaheen et al., 2011] y si eran usuarios
antiguos o recientes [Fishman et al., 2013] entre otros. [Barbour et al., 2019] constatd que factores
como el género, la edad, los ingresos, la tipologia del viaje, la duracion del mismo y la disponibilidad
de vehiculos alternativos influian en el uso de los BSS y en la sustitucién de medios de transporte al-
ternativos por éstos. Se puede decir que los estudios durante un tiempo se centraron por tanto en la
recopilacion de informacién acerca de los usuarios bien sea por datos proporcionados por el provee-
dor DeMaio [2009]; Shaheen et al. [2010]; Guo et al. [2017] del servicio o por encuestas realizadas a
los usuarios y su posterior analisis multivariante [Godichon-Baggioni et al., 2019]. En estudios pos-
teriores se empieza a modelar la demanda mediante el uso de diferentes algoritmos, partiendo de las
regresiones mas sencillas, modelos de solver, hasta los algoritmos de aprendizaje automatico mas avan-
zados. Si bien La literatura comienza a mezcla el andlisis de la demanda con la resolucion del problema
de rebalanceo, y por tanto, con el fin de evitar duplicidades el detalle de estos estudios se aborda en la
seccion 2.5.1. Adicionalmente [Eren and Uz, 2020] aporta una revision de los factores que afecta a la
demanda

4. Cluster 4 de color azul: Este conjunto de investigaciones esta mas relacionado con el ambito econdmi-
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co, modelos de negocios, gestion del servicio, politicas de sostenibilidad e innovacién.

Varios autores han realizado anlisis comparativos entre las distintas implementaciones en diferentes
localizaciones [Shaheen et al., 2013; Bouveyron et al., 2015; Ricci, 2015; Zhang et al., 2015; Li et al.,
2019a; Galatoulas et al., 2020; Shin, 2021; Mahajan and Argota Sanchez-Vaquerizo, 2024; Inhof etal.,
2024]. Por otra parte otros describieron y evaluaron distintos modelos de negocio [van Waes et al.,
2018a; Curtis and Mont, 2020; Shao et al., 2020; Si et al., 2021; Gao et al., 2024]

Entre las principales conclusiones obtenidas los destaca que los BSS tienen diversos grados de éxito
dependiendo de su localizacién y los apoyos gubernamentales y empresariales. Es decir, estin muy
ligados a las caracteristicas socioeconémicas locales.

[van Waes et al., 2018b] comento que los modelos de negocio basados en estaciones estan bien esta-
blecidos pero son dificiles de escalar. Sugirié que habria que ir hacia modelos tipo “free-floating” ‘por
aportar mayor potencial de escalabilidad. Todo esto englobado dentro del 4mbito de la innovacion.

Finalmente comentar que en este grupo también tienen cabida simuladores relacionados con las politi-
cas del servicio como los descritos por [Chen et al., 2018]. En otros articulos como [Lu et al., 2018;
Guo etal., 2019] los autores exploran la simulacion basada en agentes.

5. Cluster 5 de color amarillo: La tltima agrupacion de articulos esta relacionada con el entorno con-
truido y la sociedad. Indudablemento los BSS ofrecen numerosas ventajas y ademas en diversos planos
frente a otros medios de transporte. Sin embargo para poder promover su uso en la sociedad hay que
analizar el entorno donde se implementan y qué factores del mismo influyen. Algunos autores, como
[Buck and Buehler, 2012; Singleton and Clifton, 2014; Mattson and Godavarthy, 2017; Wu et al.,
2019; Alcorn and Jiao, 2023], se centraron en ese aspecto. Por entorno construido hay que entender
las diferencias culturales que influyen, en este caso, en la movilidad.

Los autores de [Guo et al., 2022] realizaron una revisiéon de las investigaciones realizadas que guardan
relacion con esta agrupacion.

Finalmente comentar que en los tltimos afios las investigaciones de esta linea se han centrado en imple-
mentaciones particulares como es el caso de [Mohiuddin et al., 2023] en Sacramento, [Troped et al.,
2023] en Boston, [Wang et al., 2024] en Chicago o [Gong et al., 2024] en Nueva York entre otros.

2.5. El problema del rebalanceo

El problema del rebalanceo es un problema inherente a todos los sistemas de vehiculos compartidos V5SS
que se basan en estaciones donde se puede recoger los vehiculos al inicio del viaje y en donde hay que dejarlos
al finalizarlo. En el contexto particular de los BSS, el problema surge principalmente en los que estan basados
en estaciones Dock-based. Se debe a que la demanda no esta equilibrada entre estaciones y, dentro de una
misma estacion, es asimétrica (no necesariamente se retiran las mismas bicicletas que se depositan) [DeMaio,
2009; Shaheen et al., 2010]. Cabe mencionar que, ya que esta fuera del alcance de esta tesis, en los BSS que
no tienen estaciones base (Free-floating) existe un problema similar aunque mas complejo al no contar con
localizaciones concretas y fijas donde tomar una bicicleta y donde dejarla. La forma de dar solucion a esta
problematica consiste en gestionar la necesidad de redistribuir las bicicletas entre las distintas estaciones para
satisfacer la demanda de los usuarios [Raviv et al., 2013].

El problema de rebalanceo en los sistemas de bicicletas compartidas (BSS) puede clasificarse segin dos
criterios principales. El primero de ellos se enfoca en la dimension temporal. En este sentido, se distinguen
dos modalidades: el rebalanceo estatico y el dinamico. El rebalanceo estatico se basa en la utilizacion de datos
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historicos para planificar la redistribucién, normalmente llevada a cabo en horarios de menor actividad, como
durante la noche [Ravivetal., 2013]. Por el contrario, el rebalanceo dinimico opera en tiempo real y se adapta
de manera continua a las condiciones cambiantes del sistema, haciendo ajustes constantes en funcién de la
evolucién de la demanda y la disponibilidad de bicicletas [Contardo et al., 2012].

El segundo criterio de clasificacion atiende a quién es responsable de la redistribucion de las bicicletas.
Por un lado, la empresa operadora del servicio puede asumir la tarea de rebalanceo utilizando vehiculos —co-
mo camiones— para mover las bicicletas de unas estaciones a otras [Benchimol et al., 2011]. Por otro lado,
es posible responsabilizar al propio usuario a través de incentivos, de modo que las personas usuarias se vean
motivadas a devolver las bicicletas en determinadas estaciones que requieran un mayor equilibrio en ese mo-
mento [Fricker and Gast, 2016].

Esimportante destacar que en la literatura, dicho problema ha recibido multiples denominaciones como
se discute en la referencia [De Chardon etal., 2016], motivado principalmente porque el problema ha sido es-
tudiado desde diversas disciplinas como son la Economia, la Logistica, la Computacion, las Matematicas o la
Ingenieria. Esta diversidad terminologica refleja la fragmentacion conceptual en este campo de investigacion,
lo que dificulta la unificacién del conocimiento. Para abordar este problema, tal y como se ha comentado pre-
viamente, en nuestro primer articulo se cre6 un tesauro terminoldgico que organiza el vocabulario. El fin es
facilitar la busqueda exhaustiva en la revision del estado del arte, permitiendo identificar términos equiva-
lentes, evitando la exclusion de trabajos relevantes simplemente por tener una nomenclatura de problema
diferente.

En la Tabla 2.2 se recogen las variantes de denominaciones principales y un listado de referencias que la
emplearon.

Variante de denominacioén Estudios que usan dicha nomenclatura

balancing [Benchimol et al., 2011; Rainer-Harbach et al.,
2013a; Kloimtillner et al., 2014]

rebalancing [Erdogan et al., 2015; Regue and Recker, 2014a]

repositioning [Raviv et al., 2013; Forma et al., 2015; Han et al.,
2016]

relocation [Erdogan etal., 2014]

redistribution [Labadi et al., 2012; Lin and Chou, 2012; Nair

etal., 2013; Pfrommer et al., 2014]

Tabla 2.2: Variantes principales empleadas en la literatura para denominar al problema del rebalanceo

El problema del rebalanceo, como establecimos en el primer articulo que forma parte de esta tesis [Vallez
etal., 2021], se divide en dos subproblemas clave. En primer lugar, se encuentra el analisis y modelado de la
demanda del servicio. Se trata de un desafio complejo debido a la interaccion de multiples variables que im-
pactan de manera desigual en las distintas implementaciones de BSS . En segundo lugar, esta la optimizacién
del proceso de redistribucion de las bicicletas. En este segundo subproblema hay que conseguir mantener
un equilibrio entre los niveles de servicio esperados y los costes asociados. La complejidad de este problema,
como establece [De Chardon et al., 2016] se debe a la interaccion de multiples caracteristicas, limitaciones y
restricciones, entre las cuales se destacan las siguientes:

» Limitacién de capacidades: nimero de bicicletas que pueden moverse de una estacion a otra, capaci-
dad del vehiculo que las transporta, capacidad de las estaciones y recursos operativos disponibles como
namero de camiones para transportar bicicletas.
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» Naturaleza dindmica del problema: las condiciones pueden cambiar en tiempo real obligando a re-
plantearse las acciones en curso.

= Concurrencia de varios actores que influyen directamente en el sistema.

» Restricciones temporales y espaciales: como por ejemplo volumen de trafico, distancias, velocidad de
desplazamiento, hora o tipo de dia.

» Necesidad de poder predecir la demanda para cuantificar, en este caso,el nimero de bicicletas que hay
que mover de una estacion a otra.

Este segundo subproblema ha sido ampliamente abordado en la literatura cientifica, dentro de diversas
areas de conocimiento y aplicando diversas técnicas como se recoge en [Caceres-Cruz et al., 2014; Golden
et al.,, 2023; Liu et al.,, 2023]. En la literatura, este subproblema recibe diferentes nombres dependiendo
del enfoque adoptado. Se detallan a continuacion los tres mas significativos con la referencia original que
establecio el problema. Uno de ellos es el Vehicle Routing Problem (VR P) [Dantzig and Ramser, 1959], que
representa el marco mas general del problema, en el cual multiples vehiculos deben atender una serie de
clientes de forma eficiente. Otra variante es el Pickup and Delivery Problem (PDP) [Savelsbergh and Sol,
1995], una subvariante del VRP que se centra especificamente en la 16gica de recoger bienes en un lugar y
entregarlos en otro. Finalmente, en su forma mas basica, se encuentra el Travelling Salesman Problem (TSP)
[Applegate, 2006], donde se asume un Gnico vehiculo o “vendedor” (como enuncia el problema original)
que debe visitar un conjunto de ubicaciones optimizando la distancia recorrida.

La solucién a este subproblema requiere de un enfoque integral, que tenga en cuenta todas las restric-
ciones y la interaccion entre las mismas ya que no operan de forma aislada.

A pesar de la relevancia del segundo subproblema relacionado con la optimizacion de la redistribucion,
esta tesis se enfoca en el primer subproblema, el analisis y modelado de la demanda del servicio, dado que,
entre otros aspectos, éste tltimo representa una de las restricciones clave para abordar el segundo.

2.5.1. Cronologia de la revision de la literatura acerca del problema del rebalanceo

Se incluye en esta seccién una descripcion narrativa de los principales articulos cientificos, ordenados
cronologicamente, que han estudiado el problema del rebalanceo en los sistemas de bicicletas compartidas.
Hasta 2020 dicha informacién esta recogida y publicada en nuestro primer articulo [Vallez et al., 2021],
siendo actualizada en este capitulo de la tesis. Para tener un resumen y una visién global de las aportaciones
se puede consultar la Tabla E.1 del Apéndice E.

Como se ha comentado, el problema de balanceo ha sido identificado como uno de los principales des-
afios que las implementaciones de los BSS han tenido que abordar desde sus primeras implementaciones. Los
operadores y gestores del servicio de los BSS reconocieron la necesidad de mejorar los métodos de distribu-
cion de bicicletas y, en algunos casos, también evaluaron los costos asociados [DeMaio, 2009]. Por lo tanto,
desde los inicios ha existido la necesidad de encontrar métodos que hagan mas eficiente la redistribucién de
las bicicletas [Shaheen et al., 2010].

Alo largo del tiempo se han propuesto diversos enfoques en la literatura para abordar dicho problema.

En el articulo [Nair and Miller-Hooks, 2011], utilizando programacion estocastica, asumieron que el
coste de mover vehiculos (coches o bicicletas) puede representarse mediante una funcién fija mas lineal, sin
tener en cuenta las restricciones y costes de las rutas. El modelo asume una demanda estatica y no considera
fluctuaciones en la demanda en diferentes periodos, por lo que este modelo se considera demasiado simplista
para el problema de reposicionamiento de los BSS.
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Otro enfoque inicial[Benchimol et al., 2011] describe el problema como una alternativa al clasico proble-
ma del “Travelling Salesman Problem” (TSP) y propone una metodologia basada en algoritmos de aproxi-
macion para reducir el coste. Ese mismo afio, otro estudio [Wood et al., 2011] utilizd técnicas de visualizacion
de origen-destino en estaciones para mostrar los flujos de viajes entre estaciones de anclaje. Ademas de identi-
ficar posibles estrategias de reequilibrio, la principal contribucion de este articulo fue reconocer la necesidad
de un estudio de demanda para encontrar una estrategia 6ptima de balanceo. De ahi se deriva la necesidad
Ademas, encontraron una clara dependencia entre la estrategia de reequilibrio y la implementacion concreta
del BSS, lo que también se evidenci6 en [Borgnat et al., 2011].

En el trabajo [Chemla et al., 2012] introdujeron un marco tedrico mas riguroso para comprender me-
jor los factores criticos que afectan la solucion optima. Ademas, este fue el primer caso en el que se utilizd
un enfoque metaheuristico en este contexto. Propusieron una solucion basada en programacion entera con
varias restricciones resueltas mediante un algoritmo de ramificacion y corte (“branch-and-cut”).

Enelano 2012, en [Labadietal., 2012] propusieron el uso de redes de Petri para crear un modelo dinami-
co modular. El objetivo era buscar valores 6ptimos que minimizaran los escenarios de estaciones vacias y
llenas. Por otra parte [Lin and Chou, 2012] reconocieron que la redistribucién de bicicletas es parte del pro-
blema de enrutamiento de vehiculos (R P) y que tradicionalmente se resolvia usando la distancia Euclidia-
na con el fin de calcular el costo de transporte. Adicionalmente propusieron también incluir informacién
geografica, como condiciones de las carreteras y regulaciones de trafico proporcionada por sistemas de in-
formacion geografica (GIS), en el calculo del coste de transporte. Con este enfoque y probando diferentes
métodos de construccidn, concluyeron que la insercion mas lejana (farthest insertion) funciona mejor que el
enfoque del vecino mas cercano (nearest-neighbor).

Hasta 2013 la forma de abordar el problema se basaba en la idea principal de suponer que existia un nivel
de ocupacidén 6ptimo por estacion y que el objetivo es lograr esos niveles con el costo minimo de reposiciona-
miento de bicicletas. [Raviv et al., 2013] ofrecieron dos formulaciones del problema “. La primera utilizando
programacion lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés, “Mixed-Integer Linear Programming”),
obteniendo soluciones con brechas de optimalidad aceptables para implementaciones de BSS de tamafio
moderado (hasta 60 estaciones). La segunda formulacién es para sistemas mas grandes. En este caso sugirie-
ron aplicar su método junto con un enfoque geografico o usar métodos heuristicos como la bsqueda tabt
(Tabu search) o algoritmos genéticos.

Otro enfoque para resolver el problema de balanceo fue mediante el uso del algoritmo de la basqueda de
vecindad variable ( VNS, por sus siglas en inglés, “ Variable Neighborhood Search”) [Raidl et al., 2013; Rainer-
Harbach etal., 2013b]. En general, NS tiene un buen rendimiento y escala mucho mejor que los enfoques
de programacion lineal. Los autores de [Nair et al., 2013] decidieron obtener un analisis cuantitativo de una
implementacion de gran escala de un BSS (sistema Vélib” en Paris). Analizaron el problema de redistribucion
utilizando informacion histérica estocistica. Esta investigacién se basa en un estudio previo del mismo autor
principal [Nair and Miller-Hooks, 2011]. Ademis, ese mismo afio, [Lin et al., 2013] propusieron un disefio
estratégico paralos BSS teniendo en cuenta las consideraciones de inventario y formulando el problema como
un modelo de localizacion de hubs con inventario (Hub location inventory model). Usaron heuristicas para
calcular el costo de la funcién objetivo. Su punto débil es que no consideran en su modelo que las bicicletas
registradas pueden reutilizarse.

Alternativamente, en [Di Gaspero et al., 2013] abordaron el problema utilizando la llamada programa-
cion por restricciones. Para acelerar la bisqueda de las rutas mas prometedoras, utilizaron un enfoque de
basqueda en vecindades amplias (LS, por sus siglas en inglés, “Large Neighborhood Search”). En 2014, en
eltrabajo [Erdogan etal., 2014] introdujeron, modelaron y resolvieron una variante del problema del Viajan-
te de Comercio (7SP) con Recogida y Entrega de una Unica Mercancia (I-PDTSP, por sus siglas en inglés,
One Commodity Pickup and Delivery Traveling Salesman Problem”). La denominaron Problema de Reubi-
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cacion Estatica de Bicicletas con Intervalos de Demanda (SBRP-DI, por sus siglas en inglés, “Static Bicycle
Relocation Problem with Demand Intervalsm”).Este problema consiste en reubicar bicicletas entre diferentes
estaciones considerando el inventario inicial de cada estacidén y algunos limites inferiores y superiores fijos.
Lo resolvieron aplicando programacion entera con un algoritmo de ramificacién y corte. Ese mismo afio,
[Kloimiillner et al., 2014] ampliaron su trabajo previo realizado desde un punto de vista estatico (usando
heuristicas Greedy—PILOT con buisqueda de vecindad variable). Otros autores [Regue and Recker, 2014b]
propusieron un marco para resolver el problema de reposicionamiento basado en cuatro modelos dentro del
paradigma de programacioén dinamica:

1. Prondstico de demanda

2. Inventario de estaciones

3. Necesidades de redistribuciéon
4. Enrutamiento de vehiculos

Desde la perspectiva de costo-beneficio, en [Pfrommer et al., 2014][42] los autores combinaron el méto-
do clasico de redistribucion realizado por el propietario de la implementacion del BSS con un enfoque de
incentivos de precios alos clientes. Este fue el primer ejemplo de un enfoque de rebalanceo basado en usuarios
mezclado con uno clasico basado en operadores, demostrando que se pueden lograr reducciones de costos
haciendo cambios dindmicos en las recompensas otorgadas a los usuarios si estacionan en una u otra estacion
de bicicletas.

En el estudio [Dell’Amico et al., 2014] abordaron el problema combinando cuatro métodos diferentes
y comparando sus resultados. Todas las alternativas tenian en comtn un nmero exponencial de restriccio-
nes, por lo que adoptaron un algoritmo de ramificacién y corte para resolverlas. Tras probarlo con varios
conjuntos de datos, concluyeron que este enfoque funciona bien para instancias de hasta S0 vértices. Para
problemas mas grandes, el tiempo de calculo aumenta, por lo que sugieren tratarlos con algoritmos heuristi-
cos y metaheuristicos.

Ese mismo afio, se introdujo un método para identificar los patrones de viaje de los usuarios mediante el
analisis de los comportamientos de desplazamiento [Beecham et al., 2014]. Segtin esta investigacién, el anali-
sis clasico de la demanda en horas pico caus6é mas problemas al reequilibrio que las técnicas de clasificacion
visual utilizadas en este trabajo (calculo de centros de gravedad ponderados, agrupamiento k-means espacial
y estimacion de densidad de kernel). Con este enfoque, se identificaron las principales fuentes de desequili-
brio (mananas frente a tardes o viajes originados dentro de Londres frente a los originados fuera de ella, entre
otros).

[Ho, 2014] utiliz6 una heuristica de bisqueda tabt iterativa que produjo soluciones de alta calidad con
tiempos de computo reducidos. Ademas de la solucion mejorada, este articulo contribuy6 a aumentar el
realismo y a reducir el espacio de soluciones del problema de reequilibrio. Finalmente, los autores comenta-
ron que este enfoque podria usarse con otras funciones objetivo y recomendaron extender la investigacion a
escenarios con multiples vehiculos de reposicionamiento.

Finalmente, también en 2014, [Zhao et al., 2014] analizaron el grado de éxito de los sistemas de bici-
cletas compartidas (BSS) en China. Aunque este trabajo no presenté algoritmos ni soluciones concretas al
problema de reequilibrio, es importante sefialar que los autores concluyeron que la estrategia de reequilibrio
adoptada influye en el nivel de servicio, siendo este un factor clave frecuentemente ignorado para lograr una
implementacion exitosa de BSS.

A principios de 2015, se propuso un enfoque heuristico de tres pasos [Forma et al., 2015]. Primero, di-
vidir y agrupar las estaciones considerando factores geograficos y de inventario (agrupamiento). En segundo
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lugar, se establecen las rutas de los vehiculos a través de los grupos tomando decisiones sobre el nivel de in-
ventario para cada estacion. Por altimo, el tercer paso consiste en permitir transferencias inicamente entre
estaciones del mismo grupo o entre grupos consecutivos. Ese mismo afo, [Erdoan et al., 2015] introduje-
ron un algoritmo de programacion lineal, convirtiendo las variables generales en binarias. Esta solucion fue
probada con varios conjuntos de datos, logrando escalar el calculo hasta 60 estaciones.

En 2016, [Alvarez-Valdes et al., 2016] discutieron el papel del plan de reposicionamiento como un factor
clave en la calidad del servicio. Proporcionaron un resumen de la investigacion realizada hasta entonces y
concluyeron que, aunque cada sistema tiene sus propias caracteristicas, todos comparten dos partes funda-
mentales. La primera es la prediccién/pronéstico de la demanda estocistica y la segunda es el plan de enru-
tamiento. Su contribucién consistio en disenar un procedimiento que combina ambas partes. Finalmente,
recomendaron extender la investigacion a soluciones dinamicas. En [Szeto et al., 2016] replantearon el pro-
blema y lo analizaron como un algoritmo de optimizacioén por reacciones quimicas (CRO, por sus siglas en
inglés, “ Chemical reaction optimization”), obteniendo mejores soluciones con tiempos de computo reduci-
dos.

En cuanto a los tiempos de computo, en [Dell’Amico et al., 2016] afirmaron que su solucioén propuesta
mejoro significativamente las alternativas anteriores al combinar una nueva heuristica con basquedas locales
y adaptarla mediante una técnica de ramificacion y corte para considerar el tiempo maximo de duracion del
reposicionamiento.

[Lietal., 2016] abordaron el escenario de tener diferentes tipos de bicicletas. Propusieron reducir el costo
total de la tarea de reequilibrio formulando un problema de programacién lineal mixta y resolviéndolo con
un algoritmo genético hibrido.

En otra investigacion interesante publicada en 2016 por [Médard de Chardon et al., 2016], se describio
el proceso de reequilibrio de nueve sistemas de bicicletas compartidas. Concluyeron que la relacion entre
los viajes y el reequilibrio es mas compleja de lo esperado. Aunque no presentaron un nuevo algoritmo de
reequilibrio, una de sus conclusiones es altamente relevante: el simple hecho de aplicar una politica de re-
equilibrio en una estacién afecta directamente su nivel de demanda. Otros autores, como [Cruzetal., 2016],
se centraron en una version mas simple del problema (utilizando solo un vehiculo para reequilibrar bicicletas
entre estaciones). El algoritmo propuesto en esta investigacion es una heuristica basada en btsqueda local
iterativa (/LS, por sus siglas en inglés, “ Iterated local search”) , y también realizaron una comparaciéon con
soluciones propuestas anteriormente [Chemla et al., 2012; Erdoan et al., 2015].

En la investigacion [Liu et al., 2016] destacaron la division del problema de reequilibrio en dos partes: la
primera relacionada con la decision del nivel objetivo de inventario y la segunda sobre el plan de enrutamiento
para distribuir bicicletas con el fin de alcanzar dicho nivel objetivo. Utilizaron un regresorMSWK (“Meteo-
rology Similarity-Weighted K-Nearest-Neighbor”) para predecir la demanda basada en datos histéricos y un
modelo de programacion no lineal entera mixta (MINLP, por sus siglas en inglés, “ Mixed-Integer Non-
Linear Programming”) para minimizar la distancia recorrida por el vehiculo de enrutamiento. Finalmente,
para agrupar las estaciones, los autores usaron un algoritmo de Agrupamiento de K-Centros con Restriccio-
nes de Capacidad Adaptativa (4da CCKC, por sus siglas en inglés, “Adaptive-Capacity Constrained K-centers
Clustering”.

Asimismo, en 2016, [Zhang, 2017] propusieron una metodologia dinimica de reposicionamiento de
bicicletas. Con el pronéstico del nivel de inventario, la llegada de usuarios y datos de reposicionamiento de
bicicletas, crearon un modelo de red espacio-tiempo traducido en un complejo problema de optimizacién
no lineal, analizado con un algoritmo heuristico personalizado.

En esta linea, [Ho and Szeto, 2017] propusieron un algoritmo heuristico basado en una basqueda en
vecindades amplias (LNNS), con bsqueda tabt y varios operadores de insercidén y eliminacién para mejorar
el rendimiento algoritmico. Este algoritmo supera alos anteriores, pero tiene una limitaciéon: la posibilidad de
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mover bicicletas desde estaciones ya equilibradas hacia estaciones vecinas para reducir costos de transporte.

De manera similar, en [Shui and Szeto, 2017a], utilizando el algoritmo de colonia artificial de abejas
mejorada (EABC, por sus siglas en inglés, “ Enbanced Artificial Bee Colony”), se centraron en reducir las
emisiones de C'Oy, superando al clasico algoritmo genético.

[Chiariotti et al., 2017] emplearon una combinacion de procesos de nacimiento-muerte para decidir el
momento de redistribuir bicicletas y teoria de grafos para seleccionar la ruta de reequilibrio.

En 2017, [Elhenawy and Rakha, 2017] propusieron una solucion basada en la teoria de juegos, especifica-
mente en el algoritmo de aceptacién diferida. Este algoritmo tiene dos fases: construir la ruta de reequilibrio
y mejorar dicha ruta. Al final, el problema se modela como dos conjuntos disjuntos de jugadores, cada uno
con sus propias decisiones.

Finalmente, en 2017, [Schuijbroek et al., 2017] combinaron dos aspectos que tradicionalmente se ma-
nejaban por separado: el nivel de servicio de cada estacién de bicicletas y la optimizacién de las rutas de los
vehiculos para reequilibrar bicicletas. Para combinar ambos subproblemas, primero utilizaron un algoritmo
de agrupamiento y, posteriormente, aplicaron algunas heuristicas.

En [Bulhdes et al., 2018] incluyeron la posibilidad de utilizar multiples vehiculos con varias visitas para
ejecutar el reequilibrio entre estaciones. Propusieron un problema de programacion entera, resuelto median-
te un algoritmo de ramificacion y corte. Su principal contribucién fue demostrar que multiples visitas solo
resultan interesantes para vehiculos con una capacidad superior a 20 bicicletas. También concluyeron que el
namero de visitas necesarias disminuye con el aumento en el nimero de vehiculos disponibles.

[Shui and Szeto, 2017b] propusieron un algoritmo de colonia artificial de abejas mejorada (E4BC) con-
cluyendo que (E4BC) tiene un mejor desempefio y ofrece soluciones mas aproximadas que el algoritmo
clasico de CPLEX. También proporcionaron una lista de recomendaciones relacionadas con la duracién de
las rutas, el tiempo de servicio, el nimero de vehiculos y la satisfaccion de la demanda, todas ellas respalda-
das por evidencia. [Legros, 2019] desarroll6 una herramienta de soporte de decisiones basada en un proceso
de decision de Markov, que permite al operador decidir en un momento especifico cuantas bicicletas deben
moverse de o hacia cada estacion. Por otro lado, [Dell’Amico et al., 2018] ofrecieron una solucién heuristica
al problema, enfocindose en una version con demanda estocastica.

Paralelamente, [Hulot et al., 2018] contribuy® a la solucion del problema mejorando la prediccion de la
demanda mediante técnicas de aprendizaje automatico.

Otro ejemplo de un modelo dinamico de reposicionamiento de bicicletas fue presentado por [Li et al.,
2018], quienes utilizaron un aprendizaje por refuerzo espaciotemporal basado en algoritmos de agrupamien-
to. Dividieron el sistema de bicicletas compartidas en varios grupos y aplicaron el modelo a cada grupo. De
esta forma, redujeron la complejidad del problema y lograron aprender politicas 6ptimas de reposiciona-
miento entrenando el modelo.

En 2019, [You, 2019] propuso un modelo de programacioén no lineal mixta con restricciones. Para abor-
dar la complejidad del problema, lo dividi6 en subproblemas independientes del tiempo. Luego, resolvié los
problemas restantes utilizando modelos de programacion lineal seleccionados. La evidencia muestra que este
enfoque es superior a GAMS/CEPLEX y también a un enfoque mixto (algoritmo genético mas programa-
cién lineal).

[Tangetal., 2019] resolvieron un modelo de dos niveles utilizando algoritmos de bisqueda local iterativa
y biisqueda tabt. El nivel superior gestiona la cantidad de bicicletas que deben moverse entre las estaciones
objetivo, mientras que el nivel inferior se centra en reducir los costos de transporte. Segtin sus pruebas, su
rendimiento es mejor que las soluciones disponibles anteriormente. Ademas, proporcionaron algunas ideas
sobre los factores que afectan el costo de reposicionamiento: el tamafio del vehiculo de reposicionamiento,
el valor del tiempo de carga/descarga de una sola bicicleta y la duraciéon del tiempo de reposicionamiento.

[Wang and Wu, 2019] incluyeron variables adicionales en el problema (bicicletas y estaciones inutiliza-
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bles, multiples vehiculos y visitas, y restricciones debidas a los requisitos de reparacién de estaciones). Pro-
pusieron un modelo probado con un problema pequeno y resuelto con algoritmos matematicos heuristicos
simples. Concluyeron que para investigaciones mas amplias y grandes, se requiere el uso de algoritmos me-
taheuristicos como la bsqueda local iterativa, la bsqueda en vecindad amplia o la basqueda tabt.

[Warrington and Ruchti, 2019] propusieron una aproximacion estocastica de dos etapas aplicada no solo
a BSS, sino también a otros sistemas de vehiculos compartidos. Se incluyd en esta revision porque utilizaron
un sistema de BSS para evaluar su solucion.

Durante 2020, muchos trabajos se enfocaron en anticipar lademanda futura. En particular, [Brinkmann
etal., 2020] introdujeron un problema de enrutamiento de inventario dinimico-estocastico modelado como
un proceso de decision de Markov para resolver el problema. Ademas, [Tang et al., 2020] centraron su inves-
tigacién en minimizar varios costos asociados con el procedimiento de reequilibrio: 1. costo de transporte,
2. costo por penalizacion en las estaciones al no satisfacer la demanda y 3. costos de almacenamiento. Para
ello, utilizaron un modelo de programacién estocastica de dos etapas resuelto con un algoritmo de recocido
simulado (“simulated annealing algorithm”).

Paralelamente, [Maleki etal., 2020] modelaron el problema como una red de Jackson (modelo matemati-
co para analisis de colas) y utilizaron un algoritmo genético para resolverlo. Obtuvieron mejoras aceptables
y también proporcionaron recomendaciones sobre el tamafio de la flota y la capacidad del sistema BSS.

Otra solucién fue propuesta por [Zhang et al., 2020], quienes modelaron el problema como uno de
programacion lineal clasica, pero lo resolvieron con un algoritmo de biisqueda tabti adaptativa (A4 7S, por
sus siglas en inglés, “Adaptive Tabu Search”).

[Jiaetal., 2020], en lugar de centrarse en obtener el punto de equilibrio como la literatura clasica, intro-
dujeron el concepto de intervalo de equilibrio”. Lo modelaron como un problema de programacién entera
mixta biobjetivo, utilizando un algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas multiobjetivo y de
multiples comienzos (MS-MOPSO).

Finalmente, Lu et al. [2020] propusieron un algoritmo memético que combina un método de construc-
cion voraz para generar soluciones, un algoritmo de copia de rutas para la recombinacién de soluciones y una
basqueda local para la mejora de soluciones. Esta solucion proporciond una doble mejora: primero, el 46 %
de los casos obtuvieron un mejor resultado conocido; y segundo, fue de dos a seis veces mas rapido que las
soluciones disponibles en la literatura.

Con respecto al ano 2021 destacamos inicialmente nuestro paper [Vallez et al., 2021] el cual incluye
entre otras cosas una revisiéon de los papers hasta 2020, los cuales se han comentado anteriormente hasta este
punto.

2.6. Conclusiones del capitulo

El analisis desarrollado en este capitulo permite construir una vision integral sobre el estado del arte en
el ambito de los BSS. Se recopilan las investigaciones mas relevantes, se defininen las tendencias tematicas
temporales y se identificaron desatios pendientes ain por abordar. Entre los desafios iniciales destacados se
encuentra la fragmentacion terminologica. Se trata de un problema que ha estado presente en la literatura
desde los primeros estudios. Esta cuestion se aborda en el primer articulo de esta tesis
citeVallez2021, donde se establece una metodologia que garantizara la recopilacion adecuada de los articulos
disponibles.

Otro aspecto relevante del estado del arte se refiere a la diversidad de disciplinas en las cuales se han
realizado investigaciones en este campo de conocimiento. Se encuentran estudios destacados relacionados
principalmente con los ambitos econdmico, social, sanitario, de planificaciéon urbanistica, sostenibilidad y
optimizacién logistica. Todo esto generd una necesidad de clusterizacién tematica de la literatura, la cual fue
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inicialmente abordada en nuestro primer articulo. Posteriormente, esta clasificacion se actualizd y replico en
otros articulos de revisiéon. Seguidamente se identifica el problema del rebalanceo de bicicletas como el prin-
cipal desafio dentro del ambito de los BSS. Este hecho motivé que este estado del arte se centrase en dicha
problematica. El problema del rebalanceo esta compuesto por dos subproblemas: el primero consiste en la
prediccion de la demanda de bicicletas, y el segundo se centra en la optimizacion del traslado de bicicletas en-
tre estaciones con el fin de satisfacer dicha demanda. A continuacion se trazo6 la evolucion histérica del uso de
distintas herramientas para abordar el problema del rebalanceo. Desde los primeros enfoques estocasticos y
heuristicos hasta la incorporacién mas reciente de algoritmos de aprendizaje automatico avanzados como los
categorizados como deep learning. La revision y categorizacién de los algoritmos de aprendizaje automatico
revel6 una clara polarizacion en la literatura hacia el uso de algoritmos deterministas frete a los probabilisti-
cos. Esta observacion condujo a la identificacién de una nueva brecha, abordada en el segundo articulo de
esta tesis [Vallez etal., 2024]. Se realiza una implementacién de un algoritmo de aprendizaje automatico pro-
babilistico. En resumen, el analisis presentado en este capitulo responde a la pregunta de investigacion RQ2
y sus correspondientes subpreguntas descritas en el Capitulo 1.5.2,cumpliendo también con los objetivos
establecidos OB2.1 y OB2.2 detallado en el Capitulo 1.5.3.

Modelado Probabilistico y Andlisis de la Demanda en 53
Sistemas de Bicicletas Compartidas: Caso de Estudio BiciMad
Carlos Miguel Vallez Fernandez



The more you know about the past, the better prepared you are for
the future.”.

Cuanto mds sepas sobre el pasado, mejor preparado estards para el
Sfuturo.

— Theodore Roosevelt
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En este capitulo se describe detalladamente el proceso de extraccion de los datos empleados en esta in-
vestigacion. Abarca desde la identificacién de las fuentes de informacion y la obtencién de archivos estruc-
turados para su procesamiento, hasta el enriquecimiento de los datos mediante fuentes complementarias.
Adicionalmente, se delimita y justifica el alcance del analisis, considerando las restricciones, desafios y even-
tos extraordinarios de los afnos mas recientes. Como cierre, se realiza un analisis exploratorio de los datos
seleccionados y se presenta el conjunto de datos que se empleara en los proximos capitulos para la imple-
mentacion y validacién del modelo realizado en esta tesis.

Las preguntas a las cuales da respuesta este capitulo son: ¢ Cudles son los patrones de uso del servicio Bici-
Mad considerando el perfil de los usuarios, los horarios de utilizacion, la duracion de los viages y las distancias
recorridas? i Cudles son las variables esenciales identificadas en los datos de viajes que permiten modelar la de-
manda del servicio? ¢ Es necesario incluir datos adicionales de otras fuentes o variables nuevas como resultado
de la combinacion y transformacion de las existentes?

3.1. Definicion del alcance de los datos empleados
Los datos que se van a extraer, transformar y analizar se limitan a los correspondientes a los viajes realiza-

dos en BiciMad durante los afos 2018 y 2019. Estos afios fueron seleccionados por su estabilidad operativa
y su capacidad para representar el funcionamiento habitual del sistema. La decision de no incluir periodos
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posteriores responde al hecho de encontrar alteraciones significativas en la demanda del servicio, ocasionadas
por eventos excepcionales. Asi por ejemplo nos encontramos con la incidencia de la pandemia de COVID-19
en el ano 2020 con sus periodos de obligado confinamiento y vuelta gradual a la normalidad o el de la tor-
menta Filomena en 2021 que colapsé la ciudad de Madrid. Ambos eventos supusieron impactos notables en
la demanda del servicio, cambiando el comportamiento esperado de los usuarios e incluyendo periodos de
indisponibilidad del mismo. Respecto a los anos 2022, 2023 y 2024 los datos presentan diversas limitacio-
nes y complicaciones debido a problemas de acceso a la informacién, modificaciones en la infraestructura y
en el sistema tarifario del servicio, incluyendo periodos de gratuidad, y recientes cambios regulatorios muni-
cipales que han impactado en el mercado competitivo. Por estas razones se ha decidido excluir del alcance de
esta tesis, dejando abierta la posibilidad de retomar su estudio en trabajos futuros, cuando el servicio alcance
una mayor estabilidad, permitiendo una comparacién robusta con afos anteriores. Futuras investigaciones
abordaran el analisis de los datos de esos afios partiendo del modelo calibrado para 2018 y 2019.

3.2. Descripcion y procedencia de los datasets iniciales

Para modelar la demanda de BiciMad, el presente estudio se apoya en cinco conjuntos de datos que pro-
porcionan informacién relevante en diferentes dimensiones. En particular, comprenden: datos de los viajes
registrados en el sistema, parametros caracteristicos de las estaciones de BiciMad como su localizacion, regis-
tros meteoroldgicos, un calendario de dias festivos y un dataset adicional creado especificamente a partir de
informacién recopilada en tiempo real mediante una API, que detalla el estado operativo de las estaciones.

3.2.1. Dataset 1 - Viajes realizados

Los datos acerca de los viajes realizados en el servicio BiciMad se han obtenido del sitio web de Open Data
de la Empresa Municipal de Transportes de Madrid (EMT Madrid) [EMT Madrid , 2024a]. EMT Madrid
es una entidad publica que depende del Ayuntamiento de Madrid y se ocupa de gestionar y operar varios
servicios de transporte ptblico dentro de la ciudad. urbano en Madrid. Sus principales ambitos de actuacion
son la Red de autobuses urbanos, BiciMad, Graas y Aparcamientos municipales y Teleférico de Madrid. Su
misién es la de garantizar una movilidad eficiente, sostenible y accesible para los ciudadanos de Madrid.

La Tabla 3.1 proporciona una vision general de las propiedades cualitativas y cuantitativas de los archivos
originales disponibles en la fuente de datos correspondientes al afio 2018. Este afio se considera representativo
de las caracteristicas generales de los datos utilizados en el analisis. La Figura 3.1 muestra los histogramas
ajustados que representan el nimero de viajes para las distintas distancias. Estos histogramas ya han sido
depurados para excluir los viajes asociados a estaciones inauguradas en 2019 y 2020, dado que incluir estas
estaciones generaria un sesgo en los datos. Incorporar estaciones nuevas introduce tipos de viajes que no
existian en 2018, lo que haria que los resultados no fueran comparables. Ademas, los histogramas reflejan la
significativa disminucion de viajes registrada en 2020 debido a los efectos de la COVID-19, incluyendo los
periodos de confinamiento en los que los servicios fueron suspendidos. Durante dicho confinamiento, los
servicios se interrumpieron completamente y su reactivacién se llevé a cabo de manera gradual, tras el retiro
y posterior reabastecimiento de bicicletas en las estaciones.
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Figura 3.1: Histograma del ntimero de viajes por distancia para los afios 2018, 2019 y 2020. Observe como
el patron es similar en 2018 y 2019, pero la COVID-19 cambié drasticamente el volumen de viajes durante
2020.

Concepto del Campo Valor
Datos Disponibles Desde abril de 2017 hasta junio de 2021
Nutmero de archivos 17 archivos (mensuales, excepto los periodos de julio a di-

ciembre de 2019 y de enero a mayo de 2020, que estin
integrados en un solo archivo por periodo).

Formato de los archivos Archivo comprimido en formato Zip, que contiene un
archivo JSON

Tamafio miximo del archivo 1.094.440 KB en septiembre de 2018

JSON (dividido por meses)

Tamafo minimo del archivo 3.363 KB en abril de 2020

JSON (dividido por meses)

Tamafio promedio del archivo 336.906 KB en 51 archivos

JSON (dividido por meses)

Tabla 3.1: Propiedades cualitativas y cuantitativas de los archivos originales de datos sobre viajes de BiciMad

Como se detalla en el capitulo 3.3, centrado en la descripcion de los procesos de extraccion y transforma-
cién de los datos, el formato original en el cual se suministran estos datos es ficheros JSON. Para una mejor
comprension de la estructura de este fichero, la Tabla 3.2 presenta una descripcion de los campos conteni-
dos en el archivo fuente, basada en la documentacion oficial del modelo de datos proporcionada por EMT
Madrid [EMT Madrid , 2024c]. Ademas, la Tabla 3.3 muestra un ejemplo representativo de un registro
extraido del fichero JSON, mientras que la Imagen 3.2 ilustra graficamente la estructura jerirquica de este
mismo ejemplo.
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Nombre del Descripcion Tipo
Campo
_id Este campo contiene a su vez un subcampo denominado $oid el cual Texto
almacena el identificador tGnico del viaje. El formato es formato de Objectld
(comiin en bases de datos como MongoDB)
user_day_ Cédigo tinico para identificar todos los trayectos de un usuario particular Texto
code en un dia. Puede emplearse para realizar estudios estadisticos de usuarios
pero a nivel de dia, ya que al dia siguiente el cddigo de un mismo usuario
cambiara.
idplug_base Namero del punto de anclaje de la estacion de destino. Entero
user_type Nuamero que indica el tipo de usuario que realiz6 el viaje. Sus valores Entero
posibles son:
0: No se pudo determinar el tipo de usuario.
1: Usuario anual (titular de un abono anual).
2: Usuario ocasional (perfil turistico).
3: Empleado de empresa.
idunplug._ Numero del punto de anclaje de la estacion de origen. Entero
base
travel_time Tiempo total en segundos entre el desacoplamiento y el reacoplamientode ~ Entero
la bicicleta.
idunplug- Numero de la estacién donde se desengancha la bicicleta y, por tanto, Entero
station donde comienza el viaje.
ageRange Namero que indica el rango de edad del usuario que realiz6 el viaje. Valores  Entero
posibles:
0: No se pudo determinar el rango de edad del usuario.
1: El usuario tiene entre 0 y 16 afios.
2: El usuario tiene entre 17 y 18 afos.
3: El usuario tiene entre 19 y 26 afos.
4: El usuario tiene entre 27 y 40 afios.
S: El usuario tiene entre 41 y 65 afios.
6: El usuario tiene 66 afios o mas.
idplug_ Numero de la estacion donde se ancla la bicicleta y, por tanto, donde Entero
station finaliza el viaje.
unplug. Este campo contiene a su vez un subcampo $date que contiene fechay hora  Entero
hourt ime en formato ISO 8601. Representa el momento en el cual se produce el
desenganche de la bicicleta. Por motivos de anonimizacién de los datos, se
registra exclusivamente la hora de inicio del trayecto, omitiendo la
informacion relativa a minutos y segundos. En consecuencia, todos los
desplazamientos iniciados durante una misma hora tienen asignado el
mismo valor horario.
zip_code Texto que indica el codigo postal del usuario que realizd el viaje. Entero

Tabla 3.2: Descripcion de los campos informados en el fichero JSON original de viajes del servicio Bicimad.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Campo Valor

_id {"$oid": "5a505acd2£384319304ed614"}

user_day_code b00665a845bel8ed9f036c2d72deflef...
...2fa2c49365chb64644821b72d560b100f

idplug._base 1

user_type 1

idunplug_base 14

travel_time 284

idunplug._station 6

ageRange 5

idplug_station 7

unplug_hourTime {"$date": "2018-01-01T00:00:00.000+0100"}

zip_code 28010

Tabla 3.3: Ejemplo de una entrada del fichero JSON representada en una tabla.

={} 150N
={}_id
@ Soid : "5a505acd2f384319304ed514"
user_day_code : "b00665a845be1 8ed9f036c2dT2def1ef2fa2c49365cb64644821b72d56001 00
idplug_base : 1
user_type : 1
idunplug_base : 14
travel_time : 284
idunplug_station : &
ageRange : S

idplug_station : 7
= {]- unplug_hourTime
o Edate : "2018-01-01T00:00:00.000+01007
# zip_code ;280107

Figura 3.2: Estructura de un registro del fichero JSON de viajes. Fuente: Elaboracion propia.

3.2.2. Dataset 2 - Informacion de estaciones de BiciMad

Este conjunto de datos representa un inventario de las estaciones del servicio BiciMAD en Madrid. Con-
tiene coordenadas geograficas (latitud y longitud), informacién sobre los distritos y barrios donde se encuen-
tran las estaciones, informacién de direccion especifica de la estacion y datos operativos como el nimero de
plazas disponibles en cada ubicacion. En la Tabla 3.4 se muestra una descripcion de los campos del fiche-
ro, el tipo de dato y un ejemplo de valores de un registro. Adicionalmente, en la Imagen 3.3 se ve a modo
de ejemplo algunos de los registros del fichero. El fichero inventario de las estaciones del servicio BictMAD
[EMT Madrid, 2024b] se ha obtenido del sitio web de Open Data de la Empresa Municipal de Transportes
de Madrid (EMT Madrid).
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Nombre del Descripcion Tipo de Ejemplo
campo Campo
Numero Identificador tnico de la estacion, Texto 2
que en algunos casos puede incluir
subdivisiones. Por ejemplo, ciertas
estaciones se identifican mediante un
Ginico nimero como por ejemplo 2,
mientras que otras, debido a su
tamano y configuracion, se dividen
en subestaciones representadas por
identificadores como lay 1b.
Gis X Coordenada X del sistema de Decimal 440134,83
informacion geografica (GIS).
Gis.Y Coordenada Y del sistema de Decimal 4474678,23
informacién geografica (GIS).
Fecha de Fecha en que la estacion fue Fecha 41813
Alta incorporada al sistema (en formato numeérica
numérico).
Distrito Distrito municipal donde se ubicala  Texto 01 CENTRO
estacion.
Barrio Barrio dentro del distrito donde estd ~ Texto 01-05 UNI-
la estacion. VERSIDAD
Calle Nombre de la calle donde esta Texto MIGUEL
ubicada la estacidn. MOYA,
CALLE, DE
N° Finca Numero del edificio o ubicacién Entero 1
especifica en la calle.
Tipo de Tipo de sistema de reserva asociadoa ~ Texto BiciMAD
Reserva la estacion.
Numero de  Capacidad total de bicicletas Entero 24
Plazas disponibles en la estacion.
Longitud Coordenada de longitud en formato ~ Decimal -3.7056739
decimal.
Latitud Coordenada de latitud en formato Decimal 40.42058
decimal.
Direccidén  Direccion completa de la estacion. Texto MIGUEL
MOYA,
CALLE, DE, 1

Tabla 3.4: Descripcién de los campos del fichero inventario de las estaciones del servicio BiciMad.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

j bases_bicimad.csv: Bloc de notas

Archive Edicion Formato Ver Ayuda

Ndmero;Gisix;Gisiv;Fecha de Alta;Distrito;Barrio;Calle;N? Finca;Tipo de Reserva;Nimero de Plazas;longitud;latitud;Direccion

001 a;440443,61;4474290,65;43803;01 CENTRO;01-06 SOL;ALCALA, CALLE, DE;2;BiciMAD;3@;-3.701998;40.4171107;ALCALA, CALLE, DE, 2

001 b;440480,56;4474301,74;43867;01 CENTRO;81-86 SOL;ALCALA, CALLE, DE;6;BiciMAD;30;-3.7015636;40.4172132;ALCALA, CALLE, DE, 6
2;440134,83;4474678,23;41813;01 CENTRO;01-05 UNIVERSIDAD;MIGUEL MOYA, CALLE, DE;1;BiciMAD;24;-3.7056739;40.42058;MIGUEL MOYA, CALLE, DE,
3;440012,98;4475760,68;41813;07 CHAMBERI;07-02 ARAPILES;CONDE DEL VALLE DE SUCHIL, PLAZA, DEL;2;BiciMAD;18;-3.7872122;40.4303224;CONDE D
43;440396,4;4475565,36;41813;01 CENTRO;01-05 UNIVERSIDAD;MANUELA MALASARIA, CALLE, DE;3;BiciMAD;24;-3.7026739;40.4285905;MANUELA MALASAfA,
5;440447,06;4475539,6;41813;01 CENTRO;01-84 JUSTICIA;FUENCARRAL, CALLE, DE;1@6;BiciMAD;27;-3.7020743;40.428362;FUENCARRAL, CALLE, DE, 1@
6;440754,26;4475071,08;41813;01 CENTRO;01-04 JUSTICIA;HORTALEZA, CALLE, DE;63;BiciMAD;24;-3.6984893;40.4241633;HORTALEZA, CALLE, DE, 63
7;440811,97;4475187,49;41813;01 CENTRO;01-04 JUSTICIA;HORTALEZA, CALLE, DE;75;BiciMAD;21;-3.6977399;40.4252161;HORTALEZA, CALLE, DE, 75
8;441020,56;4475463,16;41813;07 CHAMBERI;07-04 ALMAGRO;ALONSO MARTINEZ, PLAZA, DE;6;BiciMAD;24;-3.6953067;40.4277143;ALONSO MARTINEZ, PL
9:439813,51:4474129,47;41813;01 CENTRO;01-01 PALACIO;SAN MIGUEL, PLAZA, DE:9;BiciMAD;24;-3.7094093;40.4156134;SAN MIGUEL, PLAZA, DE, 9
10;441292,12;4475204,43;41813;01 CENTRO;01-84 JUSTICIA;MARQUES DE LA ENSENADA, CALLE, DEL;16;BiciMAD;24;-3.6920816;40.4254027;MARQUES DE
11;440314,86;4475395,19;41813;81 CENTRO;01-85 UNIVERSIDAD;SAN ANDRES, CALLE, DE;2@;BiciMAD;24;-3.7036192;46.4270517;SAN ANDRES, CALLE, D
12;440095,53;4475560,73;41813;81 CENTRO;@1-85 UNIVERSIDAD;SAN BERNARDO, CALLE, DE;87;BiciMAD;24;-3.7062202;40.4285271;SAN BERNARDO, CALL
13;436733,78;4475434,65;41813;01 CENTRO;@1-85 UNIVERSIDAD;CONDE DUQUE, CALLE, DEL;22;BiciMAD;24;-3.7104727;40.4273652;CONDE DUQUE, CALLE
14;439486,2;4475284,13;44645;09 MONCLOA-ARAVACA;@9-82 ARGUELLES;VENTURA RODRIGUEZ, CALLE, DE;1;BiciMAD;24;-3.7133768;46.4259913;VENTURA |
15;439996,77;4475313,59;43881;01 CENTRO;01-85 UNIVERSIDAD;NORTE, CALLE, DEL;1@;BiciMAD;21;-3.7073611;40.4262937;NORTE, CALLE, DEL, 10

Figura 3.3: Ejemplos de registros del fichero inventario de las estaciones del servicio BiciMad. Fuente: Ela-
boracién propia.

3.2.3. Dataset 3 - Informacion meteorologica

Las condiciones meteoroldgicas a nivel diario se extraen recuperando datos del API de la Agencia Estatal
de Meteorologia de Espana (AEMET) publicada a través de su web [AEMET [Agencia Estatal de Meteoro-
logia de Espana], 2024b]. Al realizar las solicitudes correspondientes a la API [AEMET [Agencia Estatal de
Meteorologia de Espaiia], 2024a], se obtiene un archivo CSV que recoge informacién detallada sobre distin-
tos parimetros meteoroldgicos por dia. Entre estos se incluyen las temperaturas minima, maxima y media, las
precipitaciones, la presion atmosférica y la velocidad del viento. De entre las diversas estaciones de medicion
disponibles en la region metropolitana de Madrid, seleccionamos las mediciones realizadas por la estacion
Retiro”. De entre las estaciones de medicion disponibles, esta estacion, por su localizacion, es la que mejor
representa las condiciones climaticas experimentadas por los usuarios del servicio, dadas las ubicaciones de
las estaciones de BiciMad en 2018 y 2019. En la Tabla 3.5 se describen los distitos campos que ofrece el fiche-
ro CSV tras lallamada aa a API, mientras que en la Figura 3.4 se muestra un ejemplo de algunos registros de

dicho fichero.

Campo Descripcion Tipode Ejemplo
Datos
FECHA Fecha a la cual corresponde la medicién Fecha 01/01/2018
meteorologica.
ESTACION Nombre de la estacion meteorologica. Texto MADRID,
RETIRO
PROVINCIA Provincia donde se ubica la estacion. Texto MADRID
ALTITUD Altitud de la estacién en metros sobre el nivel del Entero 667
mar.
TEMP MEDIA Temperatura media diaria (en grados Celsius). Decimal 7,6
PREC Precipitacién acumulada diaria (en mm). Decimal 0
TEMP_MIN Temperatura minima diaria (en grados Celsius). Decimal 3,6
HORA_TEMP_MIN Hora de registro de la temperatura minima. Cuando ~ Hora/ 08:00
varias horas comparten la misma temperatura Texto

minima, se indica con el texto “Varias” en lugar de
una hora especifica.

TEMP _MAX Temperatura maxima diaria (en grados Celsius). Decimal 11,6
Continda en la siguiente pagina
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Campo Descripcion Tipode Ejemplo

Datos
HORA_TEMP_ Hora de registro de la temperatura maxima. Cuando ~ Hora/ 13:50
MAX varias horas comparten la misma temperatura Texto

maxima, se indica con el texto “Varias” en lugar de
una hora especifica.

DIR_VIENTO Direccién predominante del viento (en grados). Decimal 27
VELOCMED_ Velocidad media del viento (en km/h). Decimal 31
VIENTO
RACHA Racha maxima de viento registrada (en km/h). Decimal 10
HORA_RACHA Hora de registro de la racha méxima. Cuando varias ~ Hora/ 00:10
horas comparten la misma racha maxima, se indica Texto
con el texto “Varias” en lugar de una hora especifica.
PRES_MAX Presion atmosférica maxima diaria (en milibares). Decimal 954,3
HORA_PRES_MAX Hora de registro de la presion maxima sin incluir Hora/ 1
minutos. Cuando varias horas comparten la misma Texto

presiéon maxima, se indica con el texto “Varias” en
lugar de una hora especifica.

PRES_MIN Presion atmosférica minima diaria (en milibares). Decimal 950,7
HORA_PRES_MIN Hora de registro de la presién minima sin incluir Hora/ 16
minutos. Cuando varias horas comparten la misma Texto

presion minima, se indica con el texto “Varias” en
lugar de una hora especifica.

Tabla 3.5: Descripcion de los campos del dataset meteorologico de la estacion Retiro.

7] Temperaturas Retiro.csv: Bloc de notas -

Archivo Edicién Formate  Ver Ayuda

FECHA; ESTACION; PROVINCTA;ALTITUD; TEMP_MEDIA; PREC; TEMP_MIN;HORA_TEMP_MIN; TEMP_MAX;HORA_TEMP_MAX;DIR_VIENTO;VELOCMED_VIENTO;RACHA; HORA_RACHA; SOL; PRES_MAX;HORA_PRES_MAX; PRES_MIN;HORA_PRES_MIN
81/81/2818;MADRID, RETIRO;MADRID;667;7 1,6;13:58;27 18;8;954,3;11;950,7;16

82/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667;18, 513,4;13:308;2 ©2:50;0;954,3;Varias;952,2;Varias

©3/@1/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667;18,6 15;13,5;14:10;22;1,7:8, 48;8;955,4;11;952,3;24

84/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667;1@,8 arias;13,7;13:2050932,2;7,8;Varias;0;953,3;00;943,7; 24

85/81/2018;;MADRID, RETIRO;MADRID;667;8
86/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667;4;20,6;2;23: 1:08100;3;2,5;10, 8;89: 56;@;926,1,00;920;14
87/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667 ; 58;8;929,5;23;919,5;85
88/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667 8;937,8;24;929,3;00
89/81/2018;;MADRID, RETIRO;MADRID;667 :50;0;941,6;18;937,2;01
1@/@1/2@18;MADRID, RETIRO;MADRID;G67 20;0;943;24;939,5;85
11/81/2618;MADRID, RETIRO;MADRID;667;5 ,8311:40;0;946,6;24;942,6;85
12/81/2018;MADRID, RETIRO;MADRID;667; ,4;00:20;0;947,8;10;944,3;24
13/81/2@18;MADRID, RETIRO;MADRID;667 5944,5;008;939;17
14/81/2618;MADRID, RETIRO;MADRID;667 ; ; ; ;944,4;24;939,8;06
15/81/2@18;MADRID, RETIRO;MADRID;667
16/81/2@18;MADRID, RETIRO;MADRID;667 . 0;951,2;Varias;947,8;18
17/@1/2@18;MADRID, RETIRO;MADRID;G67 4,8;88:30;13,2;14:48;30 8,6;01:00;0;948,8;Varias;945,9;06
18/81/20618;MADRID, RETIRO;MADRID;667;7,8;0;2,7;08:00;12,8;16:18;3;1,4;5,3;08:50;08;948,4;00;943,1;24

W

Figura 3.4: Subconjunto de registros a modo de ejemplo del fichero de valores meteorologico registrados por
la estacion de medicion de Retiro. Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4. Dataset 4 - Calendario de dias festivos

Para poder clasificar las distintas fechas como laborables o festivos/ fin de semana se utiliza el fichero
calendario.csv. Dicho fichero es el calendario laboral de la ciudad de Madrid, extraido del portal de datos
abiertos del Ayuntamiento de Madrid [Ayuntamiento de Madird, Portal de Datos Abiertos, 2024] el cual
incluye los festivos municipales, autondémicos y nacionales que afectan a la ciudad. La Tabla 3.6 muestra
la estructura de datos del fichero, mientras que en la Figura 3.5 se presentan algunos registros a modo de
ejemplo.
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Nombre del campo Descripcion Tipo Ejemplo
Dia Fecha en formato Fecha 01/01/2018
DD/MM/AAAA

Dia_semana Nombre del dia de la semana Texto lunes

laborable / Indica si el dia es laborable, festivo o Texto festivo

festivo / domingo festivo.

domingo festivo

Tipo de Festivo  Clasificacion del festivo. Texto Festivo
nacional

Festividad Nombre o descripcion del festivo Texto Ano Nuevo

Tabla 3.6: Descripcioén de los campos del fichero caledario.csv.

") calendario.csv: Bloc de notas

Archivo  Edicién  Formato Ver Ayuda

Dia;Dia_semana;laborable / festivo / domingo festivo;Tipo de Festivo;Festividad
91/01/20813;martes;festivo;Festivo nacional;Afio Nuevo
©82/01/20813;miercoles;laborable;;

83/01/2013;jueves;laborable;;

84/01/2013;viernes;laborable;;

85/01/2013; sabado; sabado;;

86/01/2813;domingo;domingo; ;

87/01/2813;lunes;festivo;Festivo nacional;Traslado de la Epifania del Sefior
08/81/2013;martes;laborable;;

89/01/20813;miercoles;laborable;;

31/12/2017;domingo;domingo;;

01/01/2018;lunes;festivo;Festivo nacional;Afo Nuevo
02/01/2018;martes;laborable;;
e3/e1/2e818;miercoles;laborable;;
84/01/2818;jueves;laborable;;

85/01/2818;viernes;laborable;;
86/01/2018;sabado;festivo;Festivo nacional;Epifania del Sefior
87/01/20818;domingo;domingo; ;

08/©1/2018;lunes;laborable;;

Figura 3.5: Subconjunto de registros del fichero calendario.csv a modo de ejemplo
Fuente: Elaboracién propia.

3.2.5. Dataset 5 - Estado en tiempo real de las estaciones de BiciMad

El dltimo dataset utilizado en esta tesis se genera a partir de consultas realizadas a la API de BiciMad
[EMT Madrid, 2024]. Cada consulta produce un archivo JSON que facilita la informacién en tiempo real
sobre el estado de todas las estaciones. La Tabla 3.7 ofrece una descripcion detallada de los campos del archivo
JSON, mientras que la Figura 3.6 muestra un ejemplo de un registro representativo del estado en tiempo
real de una estacion en un instante determinado. Este conjunto de datos sera clave en el Capitulo 5. para
desarrollar una prueba de concepto de una aplicacién practica del modelo desarrollado en esta tesis.

Campo Descripcion Tipode Ejemplo
Campo
id Cobdigo de la estacion. Entero 1

Continia en la siguiente pigina
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Campo Descripcion Tipode Ejemplo
Campo
name Nombre descriptivo de la estacion. Texto la - Puerta del
Puede incluir informacién adicional Sol A
como subdivisiones o el nombre de la
ubicacién.
light Grado de Ocupacién (0=baja, Entero 2
1=media, 2=alta, 3=inactiva).
number Denominacion légica de la estacion,  Entero la

que puede incluir subdivisiones si la
estacion es grande.

address Direccion fisica de la estacion. Texto Puerta del Sol ne
1
activate Estacion activa (0=No activa, Entero 1
1=activa).
no_available Disponibilidad dela Estacion Entero 0
(0=disponible, 1=no disponible).
total bases Numero de bases (punto de anclaje Entero 25
para bicicletas) de la estacion.
dock_bikes Numero de bicicletas actualmente Entero 15
ancladas en la estacion.
free bases Numero de bases libres en la estacion.  Entero 10
reservations_ Numero de reservas activas en la Entero 2
count estacion.
geometry Objeto que contiene la informacién ~ Objeto type: “Point”
geografica de la estacion. Esta
compuesto a su vez por un subcampo coordinates:
type que indica el tipo de geometria [-3.7018341,
(en este caso se trata de un punto 40.4172137]

geografico) y otro subcampo
denominado coordinates que
contiene las coordenadas geograficas
de la estacion en formato [longitud,
latitud] siguiendo el sistema WGS84.

Tabla 3.7: Descripcion de los campos del archivo JSON proporcionado por la API de estado en tiempo real
de las estaciones de BiciMad.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

= [ ]ison

={}0

wid:1

name : "1a - Puerta del Sol A"
light : 1
number : "1a"
address : "Puerta del Soln® 1"
activate : 1
ne_available : 0
total_bases : 30
dock_bikes : 23

]
]
]
]
]
]
]
]
¥ free_basez . 8

¥ reservations_count : 0

= '[]- geometry
® type : "Point”
= [ ] coordinates

Figura 3.6: Ejemplo de un registro del fichero JSON con informacioén de estaciones de BiciMad en tiempo
real Fuente: Elaboracioén propia.

3.3. Extraccion y transformacion de los datos

El proceso de extraccion y transformacion de los datos organiza y prepara la informacion necesaria pa-
ra poder realizar el analisis de la misma y emplear los datos en el modelo que se explicara en el Capitulo 4.
Para este estudio se disen6 un flujo de trabajo riguroso, que permiti6é obtener los datos de la fuente original,
enriquecerlos con informacién de fuentes adicionales, sanitizarlos, prepararlos y formatearlos para su pos-
terior procesamiento. La Figura 3.7 ofrece una representacion visual de este proceso, que sera desglosado y
explicado en las secciones siguientes.

Finalmente, cabe mencionar que se optd por describir los procesos de extraccion y transformacién como
un flujo continuo para facilitar su explicacién. Sin embargo, es importante senalar que el analisis exploratorio
de datos (EDA), realizado entre ambas etapas y presentado en el capitulo siguiente, permiti6 identificar la
necesidad de incorporar algunas transformaciones adicionales al proceso.
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EN A 1 Remove dummy
stations.

2 Filter by user_type
3 Remove trips with
origin = destination

4 Remove trips with
non valid duration

\ 7 5 Distance calculation
o o o o o o e - !
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Figura 3.7: Diagrama del flujo de trabajo para la extraccién y transformacién de los datos procedentes de las
fuentes originales. Fuente: Elaboracion propia.

3.3.1. Proceso de extraccion de los datos de viajes

En el paso inicial, se realiz la extraccion de los datos de viajes de BiciMad desde el portal oficial de da-
tos abiertos de EMT Madrid datos abiertos . Este proceso se llevo a cabo utilizando el paquete de Python
BeantifulSoup para ejecutar web scraping, obteniendo los archivos ZIP originales. Una vez descargados, los
archivos ZIP se descomprimieron para acceder a los datos en formato JSON, que fueron posteriormente
procesados y convertidos en archivos CSV. El procedimiento es explicado en el Algoritmo 1.

3.3.2. Proceso de extraccion de los datos del resto de fuentes

La extraccion de datos del inventario genérico de estaciones de BiciMad (Dataset 2) se realizé de forma
directa desde la URL, sin necesidad de automatizacién. El acceso a la informacién es inmediato mediante la
descarga directa desde la fuente.

En el caso del dataset 3 con informaciéon meteoroldgica las peticiones a la API se realizan directamente a
través de la web mediante un proceso de Rest API, obteniendo como resultado la posibilidad de descargar
manualmente la informacién en un fichero CSV.

El proceso para extraer el Dataset 4, relacionado con el calendario de dias festivos, es analogo al empleado
para el Dataset 2. Los datos se obtienen accediendo a la URL y estan disponibles para descarga directa, sin
necesidad de automatizacion.

Finalmente, la extraccion de los datos de ocupacion e informacidén general de las estaciones de BiciMad
en tiempo real se llevo a cabo mediante un programa desarrollado en Python, que realiza solicitudes a la API
correspondiente.

Los pasos principales realizados en este programa son:
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https://opendata.emtmadrid.es/Datos-estaticos/Datos-generales-(1)
https://datos.madrid.es/portal/site/egob/menuitem.c05c1f754a33a9fbe4b2e4b284f1a5a0/?vgnextoid=e9b2a4059b4b7410VgnVCM2000000c205a0aRCRD&vgnextchannel=374512b9ace9f310VgnVCM100000171f5a0aRCRD&vgnextfmt=default
https://opendata.aemet.es/dist/index.html?
https://datos.madrid.es/portal/site/egob/menuitem.c05c1f754a33a9fbe4b2e4b284f1a5a0/?vgnextoid=9f710c96da3f9510VgnVCM2000001f4a900aRCRD&vgnextchannel=374512b9ace9f310VgnVCM100000171f5a0aRCRD&vgnextfmt=default
https://apidocs.emtmadrid.es/

3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Algoritmo 1: Proceso de extraccion de datos de viajes de BiciMad

Input : HTML source URL:
https://opendata.emtmadrid.es/Datos—estaticos/Datos—generales— (1)
Output: CSV files containing processed data
foreach i € lines of source HTML do
if 7.labeltype = "a’ andi.href = True then
if "getattachment " and (iisage" or "movements " ini.hrefcontent) then
listlinks.add (i) // Add URL to list of movement data
L files
foreach movementdatalink € 1istlinksdo
zipfile <~ request.geturl (movementdatalink);
jsonfile < unzip (zipfile);
dataframe < read_json (jsonfile);
csvfile < ProcessDataFrameToCSV (dataframe);
WriteCSV (csvfile);

» Autenticacién inicial con la API mediante un token de acceso (accessToken).

1 # Authentication

2 response = requests.request ("GET", URL_LOGIN, headers=headers)
3 response_json = json.loads (response.text)

4 accessToken = response_json["data"][0] ["accessToken"]

5 headers_token = {"accessToken": accessToken}

6

7 URL_STATIONS =

< "https://openapi.emtmadrid.es/vl/transport/bicimad/stations/"

» Realizacién de maltiples solicitudes a la API en intervalos regulares S minutos para obtener el estado
en tiempo real de las estaciones. Dado que nuestro modelo opera en base horaria, posteriormente se
calcula el promedio de bicicletas disponibles y de anclajes vacios por hora y por estacién. La Figura 3.8
muestra un ejemplo de la salida ofrecida por el programa al realizar tres peticiones cada S minutos.

66 Modelado Probabilistico y Andlisis de la Demanda en
Sistemas de Bicicletas Compartidas: Caso de Estudio BiciMad
Carlos Miguel Vallez Fernandez



3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Number of measurement: =1

{'Server': 'gunicorn/20.8.4", 'Date': 'Fri, 82 Jun 2823 15:87:84 GMT', 'Content-Type': 'application/json’, 'Content-lLength': '129421'
‘Access-Control-Allow-Origin®: **', "X-INSTAMA-L': '1", ‘traceparent’: '80-8000000008000008clc4b2365d8dc45b-clcdb2365d0dc45b-01"

‘tracestate’: "in=clc4b2365d@dc45b;clcdb2365d@dca5b’, 'X-INSTANA-T': 'clcdb2365d@dc45b’, 'X-INSTANA-S': 'clcdb2365dedc45b’,

‘Server-Timing®: 'intid;desc=clc4b2365d8dcd5b”, 'Set-Cookie': "SERVERIDP=4998ba58bcB4669309648557c6@58ecfb5466768; path=/", 'Cache-control': ‘private’}
date = 82/86/2023

time = 17:087:83

waiting 5 minutes ...

Number of measurement: = 2

{'Server': 'gunicorn/20.8.4", 'Date': 'Fri, 82 Jun 2823 15:12:84 GMT', 'Content-Type': 'application/json', 'Content-Length': '129428°,
‘Access-Control-Allow-Origin®: **", "X-INSTAMA-L': '1", ‘traceparent’: '80-8000000008000008f3ed727caa5cB88a-fled727caabcB888a-01"

"tracestate’: 'in=f3ed727caa5cB888a;f3ed727caabc888a", 'X-INSTAMNA-T': 'f3ed727caa5c888a', 'X-INSTANA-S': 'f3ed727caabc888a’

‘Server-Timing®: 'intid;desc=f3ed727caa5c888a", 'Set-Cookie': "SERVERIDP=4998ba58bcB4669309648557c6B58ecfb5466768; path=/", 'Cache-control': ‘private’}
date = 02/86/2023

time = 17:12:04

waiting 5 minutes ...

Number of measurement: = 3

{'Server': 'gunicorn/20.8.4", 'Date': 'Fri, 82 Jun 2823 15:17:86 GMT', 'Content-Type': 'application/json', 'Content-Length': '129415",
‘Access-Control-Allow-Origin®: **", "X-INSTAMA-L': '1°, ‘traceparent’: '80-8000000008008008f9c7ca95611b218b-f9c7ca95611b216b-01"

‘tracestate’: "in=f9c7ca%5611b21@b;f9c7cad5611b21@b", 'X-INSTANA-T': 'f9c7ca95611b218b", *X-INSTANA-S': "f9c7ca95611b218b"

‘Server-Timing”: 'intid;desc=f9c7ca95611b21@8b", 'Set-Cookie': "SERVERIDP=8cl468857c50abe38d26ad988f6b7794baffae99; path=/", 'Cache-control': ‘private’}
date = 02/86/2023

time = 17:17:85

waiting 5 minutes ...

Number of measurement: =4

Figura 3.8: Ejemplos de salidas del programa que realiza mltiples solicitudes a la
API en intervalos de 5 minutos. Fuente: Elaboracion propia.

» Procesamiento de las respuestas JSON para extraer la informacion relevante de cada estacion, lo cual
se lleva a cabo utilizando la funcién:

1 def extract_bicimad_station (data):

2 return |

3 data["id"],

4 data["number"],

5 data["light"],

6 data["activate"],

7 data["no_available"],
8 data["total_bases"],
9 data["dock_bikes"],

10 data["free_bases"],

1 data["reservations_count"],
12 data["name"]

13 ]

» Almacenamiento de los datos extraidos en un archivo CSV 'y en una base de datos MongoDB. La idea
de almacenarlo en un fichero CSV es para su posterior procesos mientras que la de almacenarlo en
MongoDB erala de tener un respaldo fiel a la extraccién e ir contruyendo un histérico de informacién.
La Figura 3.9 muestra un ejemplo de registro guardado en MongoDB mientras que la Figura 3.10
muestra una serie de registros a modo de ejemplo guardados en el fichero CSV.

{' id': ObjectId('622f7349d1fdb79bf7f9b356'), ‘'medition id': 1, ‘'date': '14/83/2022°,
"time': '17:54:33", "info': {'id': 1, 'name': 'la - Puerta del Sol A', 'light': 1,
"number': 'la’, 'address': 'Puerta del Sol n? 1', 'activate': 1, 'no_available': @,
"total bases': 30, 'dock bikes': 22, 'free bases’': 6, 'reservations count': @,
"geometry': {'type': 'Po|int', "coordinates': [-3.7018341, 40.4172137]}}}

Figura 3.9: Ejemplo de registro guardado en MongoDB. Fuente: Elaboracién propia.

Modelado Probabilistico y Andlisis de la Demanda en 67
Sistemas de Bicicletas Compartidas: Caso de Estudio BiciMad
Carlos Miguel Vallez Fernandez



3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

1;259/03/2022;15:54:43;1;1a;2;1,;0;30;16,14;0;1a - Puerta del Sol A
1;259/03/2022;15:54:43;2;1b;2;1;0;30;10,20;0;1b - Puerta del Sol B
1;29/83/2822;15:54:43;3;2;2;1;0;24;9;15;0;2 - Miguel Moya
1;29/83/2822;15:54:43;4;3;2;1;0;18;7;11;0;3 - Plaza Conde Suchil
1;29/03/2022;15:54:43;5; 4,2,1,6,24 6;13;0;4 - Malasaha
1,29/03/2022,;15:54:43;6,;5;2,1,0;27,; 11 15 6 5 - Fuencarral
1;29/©3/2022;15:54:43,;7,;6,;1,1,0,24;17,7; 6 6 - Colegio Arquitectos
1;29/03/2022;15:54:43;8;7;2;1; 6,21,12,9,6,7 - Hortaleza

]

Figura 3.10: Ejemplo de registros de informacién en tiempo real de las estaciones
guardado en fichero CSV. Fuente: Elaboracion propia.

» Revision continua de un archivo de control para determinar si el programa debe continuar ejecutando-
se, funcionando como un mecanismo de control para detener el bucle infinito de pol/ing cuando sea
necesario.

El algoritmo del programa desarrollado se presenta en el bloque de Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Proceso de extraccién de Datos de las Estaciones de BiciMad en tiempo real

Data: Control file filecontinue. txt, Authentication URL URL_LOGIN, Stations URL
URL_STATIONS
Result: Data stored in a CSV file and MongoDB
Authentication: Perform a GET request to URL_LOGIN to obtain the accessToken;
Setup headers_token with the accessToken;
Open filecontinue.txt and read the initial execution state (cont inuequest);
while cont inuequest = "Yes"do
Increment the measurement counter num_m;
Perform a GET request to URL_STAT IONS and process the JSON response (parsed);
Get the current date and time (now);
Open the CSV file in append mode;
foreach station in parseddo
Extract key data using the function ext ract bicimad_station;
L Write the data to the CSV file and store it in MongoDB;

Close the CSV file;
Wait S minutes before the next iteration;
Read the state of filecontinue.txt to determine if the process should continue;

3.3.3. Procesos de transformacion

La tabla 3.8 muestra de forma esquematizada las transformaciones que se han aplicado a los datos ex-
traidos de las fuentes originales. Dichas transformaciones corresponden con el paso 5 de la Figura 3.7.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Descripcion / Comentarios

Id Tipo de Campos
Transforma-  Afectados/Invo-
cién lucrados
Eliminar idunplug_station e
identificadores  idplug_station
de estaciones
de prueba
(dummy)

2 Filtrado por el
campo
user_type

user,type

3 Eliminar viajes

origen igual a la
de destino

idunplug_station e
con estacion de  idplug_station

Segtin la informacién proporcionada por
EMT en el portal de datos abiertos, durante
la expansion de la cobertura de estaciones
de BiciMad se llevaron a cabo muchas
pruebas. Algunas de ellas se incluyeron en el
conjunto de datos publicado. Por ello, fue
necesario eliminar los viajes que inclufan
estaciones de laboratorio (denotadas por los
nameros 1000, 1001, del 2000 al 2017, y
3000).

El tipo de usuario que realiz6 la transaccion
esta indicado por el valor numérico en la
columna user_type. Filtramos esta variable
por el valor 1, que corresponde a Usuario
Anual (titular de un abono anual), de
acuerdo con el alcance de nuestro estudio.
Durante el analisis exploratorio de datos del
conjunto de viajes de Bicimad, se
encontraron viajes con estaciones de origen
y destino iguales. Se identificaron dos
situaciones para este tipo de casos: La
primera tiene que ver con problemas al
desanclar las bicicletas. Cuando el usuario
intenta tomar una bicicleta que no se libera
del punto de anclaje de la estacion o tiene
algtin problema, termina dejindola
nuevamente en el mismo lugar. Estos viajes
suelen durar solo unos segundos, por lo que
son faciles de identificar. La segunda
situacion involucra estaciones situadas en
destinos turisticos, como parques.
Normalmente, el usuario toma otra forma
de transporte hasta la estacion, recoge una
bicicleta, pasea por el area de interés y luego
regresa al punto de partida para recoger su
modo de transporte original.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Id Tipo de Campos Descripcion / Comentarios
Transforma-  Afectados/Invo-
cién lucrados

4 Eliminar viajes  travel_time Se considera que los viajes con una duracién
con una inferior a 1 minuto o superior a 3 horas

duracién no
valida

S Cilculodela
distancia del
viaje

idunplug_station,
idplug_station,
longitud y latitud
de las estaciones
de origen y destino

deben ser filtrados y descartados.
Generalmente, las duraciones inferiores a 1
minuto suelen deberse a errores al desanclar
las bicicletas, mientras que las superiores a 3
horas pueden estar relacionadas con
problemas del sistema que no registraron
correctamente el anclaje final, o casos de
vandalismo en los que la bicicleta fue
abandonada sin ser anclada.

El calculo de la distancia recorrida en un
viaje se realiza utilizando las coordenadas de
longitud y latitud de las estaciones de origen
y destino. Dado que existen diversos
métodos para realizar este calculo, en esta
investigacién se ha optado por emplear una
combinacién de dos enfoques posibles. Por
ello, resulta necesario proporcionar una
explicacion detallada de esta
transformacion, la cual se presenta en el
subcapitulo 3.3.3.1.

Tabla 3.8: Listado y descripcioén breve de las transformaciones realizadas a los datos originales

3.3.3.1.

Método de calculo de distancias en los viajes de BiciMad

Existen varios métodos para calcular la distancia entre dos puntos geograficos definidos por sus respecti-
vas latitudes y longitudes. Los métodos de calculo de distancia mas cominmente utilizados se describen en

la Tabla 3.9.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Nombre  Descripcion y Formula

Euclidiana  Esla distancia en linea recta entre dos coordenadas en el espacio euclidiano.
Se calcula utilizando el teorema de Pitigoras. Para un espacio euclidiano de

B

4

n dimensiones:

Esta formula puede particularizarse asumiendo un espacio bidimensional

(latitud, longitud):

de(p,q) = \/(332 —x1)% + (Y2 — y1)?

donde (1, y1) son las coordenadas del punto p y (22, y2) las del punto g,
respectivamente.

Manhattan  Es una medida de la distancia entre dos puntos en una cuadricula, como un

plano urbano, y también se conoce como la norma de taxista.
B

e

A] du(p.q) =Ipr—qi |+ p2—q2 |

Haversine  Es la distancia entre dos puntos en la superficie de una esfera. Si asumimos
que la Tierra es una esfera, obtenemos la siguiente formula:

latl — lat2

dp (p,q) = 2+ R+arcsin \/sin2 ( 5

longl — long2
) + cos (latl)  cos (lat2) * sin2 (u)

2

donde R, en este caso, es igual a 6371 km, que es el radio de la Tierra.

Tabla 3.9: Métodos para calcular la distancia entre dos puntos geograficos

Varios estudios académicos han analizado la efectividad de distintos métodos para calcular distancias
geograficas, como se menciona en [Cahyono et al., 2022] . Por su parte, una revision de la literatura muestra
que numerosos trabajos sobre sistemas de bicicletas compartidas tienden a preferir la distancia Haversine
(por ejemplo, [Li et al., 2019b], incluso tras evaluar otras opciones. De forma comparable, investigaciones
en otros modos de transporte, como los taxis [Poongodi et al., 2022], también confirman la eleccién del
método Haversine para medir distancias.

Para nuestro estudio, era importante distinguir la direccion del viaje entre dos puntos. Por ello, resultaba
necesario que la distancia entre A y B fuese ligeramente distinta de la distancia entre B y A. Asimismo, esta
diferencia debia ser lo suficientemente minima como para no influir significativamente en los resultados del
modelo. Por esta razon, optamos por utilizar una combinacion de las distancias Haversine y Manhattan.

Esta nueva forma de calcular la distancia entre dos puntos, que representan cada uno la localizacion de
una estacién de Bicima, se divide en dos tramos para capturar de forma mas detallada el recorrido. En el
primer tramo, se calcula la distancia en linea curva desde el punto de origen hasta un punto intermedio que
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

comparte la misma latitud que el punto de origen, pero con lalongitud del punto de destino. A continuacion,
se calcula el segundo tramo, que conecta el punto intermedio con el punto de destino. Ambos tramos se
suman para obtener la distancia final.

Este enfoque permite emular un trayecto mas realista, como el que se realizaria sobre una cuadricula
urbana, parte que corresponde a la distancia Manhattan, pero utilizando la distancia Haversine como base
para ambos tramos, en lugar de calcular la distancia lineal.

Como se indico anteriormente, este enfoque permite obtener distancias distintas para un trayecto del
punto A al punto B en comparacion con el trayecto inverso, del punto B al punto A, debido a la curvatura
dela Tierra. La Figura 3.11 ilustra este método de calculo de distancias, mientras que el Algoritmo 3 presenta
los calculos realizados en formato de pseudocédigo.

Fomiditold3 &
Imaginary =
point2 7T &

Gran Via o LY

From Id 3 told 1
Haversine step

o s e s

=2, e

Arena ., Imaginary

T F R ommm o m R wmm ow owmm om omm ow

 point 1

Carrera de ¢

e romid3 to 1d 1 : 2
Haversine step 2 = 2 SO

Figura 3.11: Representacion grafica de calculo de la distancia basado en una combinacion de las distancias
Haversine y Mahattan. Fuente: Elaboracion propia.
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3. Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Algoritmo 3: Calculo de la distancia entre dos estaciones utilizando combinacién de Haversine y
Manhattan

Data: Latitud y longitud del punto de origen (lat1, lonl) y del destino (lat2, lon2).

Result: Distancia total entre el punto de origen y el destino.

Paso 1: Calcular la distancia del z7amo 1, desde (lat1, lon1) hasta un punto intermedio
(latl,lon2) usando la formula de Haversine:

latl — latl lon2 — lonl
dy = R-2-arcsin \/sin2 (u) + cos(lat1) - cos(latl) - sin® (u)

2 2

Paso 2: Calcular la distancia del z7amo 2, desde (lat1, lon2) hasta el punto final (lat2, lon2)
usando la misma féormula:

lat2 — latl lon2 — lon2
dy = R -2 - arcsin \/sin2 (u) + cos(lat1) - cos(lat2) - sin? (u)

2 2
Paso 3: Sumar ambas distancias para obtener la distancia total:
Distancia total = d; + ds

Nota: [? es el radio de la Tierra (6373 km) y las distancias se convierten a metros multiplicindolas
por 1000.

3.4. Analisis exploratorio de variables relevantes

El analisis exploratorio de datos (EDA) presentado en este capitulo se centra exclusivamente en aquellas
variables consideradas de mayor relevancia.

Hay que sefalar que este analisis exploratorio corresponde a los datos antes de aplicar las diversas trans-
formaciones descritas en este capitulo.

La Figura 3.12 muestra el histograma de ntimero de usuarios por rango de edad (variable age_range
dividida en 6 rangos segtin se detalla en la Tabla 3.2).

El grupo de edad que mis viajeros presenta (aproximadamente 1.4 millones es el 0, el cual corresponde
aaquellos usuarios cuyo rango de edad no esta identificado. El analisis también muestra que los usuarios del
grupo de edad entre 27 y 40 anos (grupo 4) son los siguientes mas numerosos seguidos de los de entre 41 y
65 afios (grupo 5). Adicionalmente hay que tener en cuenta que los intervalos de edad definidos en los datos
iniciales no abarcan igual niimero de afios.

En el modelo que se desarrolla en el Capitulo 4 no incorpora esta variable, debido a que el enfoque del
mismo es representar dindmicas poblacionales en vez de individuales (ver Figura 1.8). No obstante aporta
una idea de la heterogeneidad de los datos iniciales.
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Figura 3.12: Histograma de nimero de usuarios por rango de edad.
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La Tabla 3.10 muestra la frecuencia de cada uno de los valores que puede tener la variable age_range
ordenados por frecuencia de mayor a menor.

Valor age_range | Conteo | Frecuencia (%)
0 1.355.749 36,9 %
4 1.217,575 33,1%
5 763.320 20,8%
3 236.331 6,4%
1 46.335 1,3%
2 41.848 1,1%
6 16.928 0,5%

Tabla 3.10: Distribucion de valores, conteos y frecuencias relativas de la variable age_range.

Seguidamente se analiza la variable user_type. Hay que tener en cuenta que en esta tesis el alcance queda
limitado a los registros con valor igual a 1 (usuario anual como se refleja en la Tabla 3.2) en este campo.

El objetivo de analizar esta variable es mostrar que los valores que no se tienen en cuenta, ademas de
representar tipologias de usuarios cuya inclusiéon en el modelo no aplica, son poco significativos en lo que al
namero de registros se refiere como se aprecia en la Tabla X.

Valor user_type | Conteo | Frecuencia (%)
1 3.327.888 90,5 %
3 288.111 7,8%
2 59.990 1,6 %
0 2.097 0,1%

Tabla 3.11: Distribucién de valores, conteos y frecuencias relativas de la variable use_type.

Finalmente, la Figura 3.13 presenta el histograma de distribucion del nimero de viajes por hora. Tal
como era previsible, la grafica refleja la temporalidad caracteristica de estos servicios, evidenciando una dis-
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minucién en la actividad durante las horas de la madrugada y un aumento pronunciado en los viajes durante
los horarios comnmente considerados de mayor demanda.
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Figura 3.13: Histograma de niimero de viajes por hora.
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3.5. Resultados y conclusiones

En este capitulo inicialmente se define el alcance de los datos empleados. Seguidamente se describen las
fuentes y formatos de los datos iniciales y se describen los procesos de extraccion y transformacion empleados.
Es destacable la justificacion relizada para no emplear ciertas variables en el modelo, al tratarse de un enfoque
poblacional. No obstante se analizan dichas variables para aportar una vision de lo heterogéneos que son los
datos. Tras realizar esas transformaciones se cuenta finalmente con 3.249.624 registros.

Con los anlisis y descripciones incluidas en este capitulo se responde a la pregunta de investigacion RQ3
y sus correspondientes subpreguntas descritas en el Capitulo 1.5.2,cumpliendo también con los objetivos
establecidos OB3.1 y OB3.2 detallado en el Capitulo 1.5.3.
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“Les questions les plus importantes de la vie ne sont en effet, pour

la plupart, que des problemes de probabilité.”.

Las preguntas mds importantes de la vida, de becho, no son en su
mayoria mas que problemas de probabilidad.

— Pierre-Simon Laplace Ensayo filosifico sobre las

probabilidades (Essai philosophique sur les probabilités), 1814
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En este capitulo se desarrolla un modelo de aprendizaje automatico probabilistico para representar y si-
mular la demanda del servicio de bicicletas compartidas BiciMad. La demanda se modela mediante el mues-
treo conjunto de la distancia recorrida y el nimero de viajes realizados en esa distancia, utilizando dos distri-
buciones de probabilidad. Las distancias recorridas en los viajes se modelan con una distribucion continua
Gamma, fundamentada en el principio de maxima entropia, que, como demostramos, captura con precision
la distribucién empirica en todos los rangos de distancias.

Ademas, analizamos el nimero de viajes por hora utilizando distribuciones discretas binomiales negati-
vas (NegBin), considerando factores como dias laborales, festivos y condiciones climaticas. Esta distribucion
se deriva de la mezcla de distribuciones de Poisson con tasas variables, siendo la mas parsimoniosa para mo-
delar eventos de conteo.

Integrando ambas distribuciones y afadiendo informacion sobre la popularidad de las estaciones, desa-
rrollamos un simulador probabilistico que permite predecir escenarios hipotéticos y realizar analisis contra-
factuales, facilitando la toma de decisiones en la planificacion del servicio.

Este capitulo aborda las siguientes preguntas: ¢ Como se puede modelar la demanda en el servicio de Bici-
Mad? ;Qué tipos de algoritmos de aprendizaje antomdtico pueden usarse para cuantificar e incluir la incerti-
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dumbre en los modelos? s Como justificar la validez del modelo? ;Se puede crear un modelo de prediccion de la
demanda para BiciMad que sea explicativo y contemple la incertidumbre?

4.1. Inferencia de las distribuciones de probabilidad

Para predecir la demanda del servicio, ajustamos los datos empiricos relacionados con la distancia recorri-
day el nimero de viajes realizados en BiciMad utilizando la técnica de Estimacién de Maxima Verosimilitud
(MLE, por sus siglas en inglés de “Maximum Likelihood Estimation”). Este método, ampliamente emplea-
do en estadistica clasica y en aplicaciones de aprendizaje automatico [Murphy, 2022], identifica los valores
de los parametros que maximizan la probabilidad de los datos empiricos segtin el modelo asumido [Bishop
and Nasrabadi, 2006].

Como se indica en el Apéndice A, Tabla A.1,la MLE es una técnica fundamental de inferencia estadisti-
ca [Casella and Berger, 2024] que abarca diversos enfoques para la estimacién de parametros y la prediccion
[Bolstad and Curran, 2016]. Por un lado, el enfoque frecuentista asume que los parametros son constantes
desconocidas, siendo la MLE un claro ejemplo de este grupo. Por otro lado, el enfoque bayesiano considera
que los parametros son variables aleatorias descritas por distribuciones de probabilidad. La estimacion baye-
siana combina la informacion previa (distribucion a priori) con la evidencia observada (verosimilitud) para
obtener una distribucion a posteriori [Gelman et al., 1995]. Ejemplos de técnicas de inferencia bayesiana in-
cluyen la “Maximum A Posteriors” (MAP)y el “Markov Chain Monte Carlo” (MCMC), entre otros, como
se muestra en el Apéndice A, Tabla A.1. Cabe sefialar que, si se asume un prior uniforme, el /4P coincide
conla MLE.

En esta tesis, para determinar los parametros de las distribuciones tedricas que mejor se ajustan a los
datos de distancias recorridas y niimero de viajes realizados (variables utilizadas para predecir la demanda
del servicio), empleamos la biblioteca de Python SciPy “Scientific Python”, especificamente el submodulo
scipy.stats, que ofrece un amplio conjunto de herramientas para el anilisis estadistico y la manipula-
cion de distribuciones de probabilidad.

Dentrode scipy.stats seencuentran diversas distribuciones de probabilidad, tanto continuas co-
mo discretas, implementadas como clases que exponen, entre otros, los siguientes métodos:

» pdf{): Funcion de densidad de probabilidad. Se emplea para variables y distribuciones continuas. Mi-
de la densidad de probabilidad en un punto. La integral de la pdf sobre un intervalo proporciona la
probabilidad de que la variable aleatoria tome un valor dentro de ese intervalo. La pdf no se interpreta
como una probabilidad directa en un punto especifico, de hecho ocurre que P(X = z) = 0 (la
probabilidad de que la variable tome un valor exacto x es igual a cero porque el “peso probabilistico”
se distribuye a lo largo de infinitos puntos).

» pmf(): Funcion de masa de probabilidad. Se emplea para variables y distribuciones discretas. Mide la
probabilidad de un valor especifico. A diferencia de la pdf, que para obtener la probabilidad en un
intervalo se integra sobre el mismo, en la pmf se suman las probabilidades de los valores discretos que
pertenecen al intervalo. También a diferencia de pdf, en este caso la probabilidad de que la variable
adopte un valor especifico k no es cero, sino que esta dada por la funcién de masa de probabilidad

(pmf) P(X = k) = px (k)

» cdf():Se trata de la funcién de distribucién acumulada. Describe la probabilidad acumulada de que la
variable sea menor o igual que un valor x que recibe como parimetro. Se emplea indistintamente para
funciones continuas como para discretas.
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= fit():Se trata de la funcién de ajuste que permite estimar los parametros de la distribucién (tanto con-
tinua como discreta) a partir de datos observados. Cada clase que representa a una distribucion dife-
rente, implementa este método el cual inicialmente recibe un array de datos. Segudamente aplica
un método de optimizacion, por defecto AMLE, para encontrar los parimetros que mejor ajusten la
distribucién teérica a la distribucién de los datos aportados. Finalmente el método fit() devuelve una
lista con los parimetros de la funcion ajustada. Logicamente el nimero de los parametros dependera
de la funcioén en cuestion.

Para un mayor detalle sobre los parimetros de entrada y los valores de salida de cada una de las funciones
mencionadas, se puede consultar la documentacién oficial de la biblioteca SciPy, disponible en su sitio web
principal y, de manera mas especifica, en la seccion correspondiente al submoédulo scipy . stats [SciPy
Community, 2024].

En concreto, empleamos la funcion fit, que internamente se basa en el método de Maxima Verosimilitud
(MLE). Por consiguiente, se adopta un enfoque frecuentista en el desarrollo de nuestro modelo.

4.2. Modelado de la distancia

Este capitulo detalla el procedimiento llevado a cabo para ajustar los datos empiricos de las distancias
recorridas (calculadas conforme a lo expuesto en el capitulo 3.3.3.1 Mérodo de Cilculo de Distancias en los
Viajes de BiciMad) a la distribucion de probabilidad que mejor las representa. Este proceso ha sido docu-
mentado en nuestro segundo [Vallez et al., 2024], el cual forma parte integral de esta tesis.

Enlaliteratura se han utilizado diversas distribuciones de probabilidad para modelar las distancias, como
se menciona en [Kou and Cai, 2019]. Las distribuciones mas utilizadas son la Exponencial, Log-Normal,
Rayleigh, Weibull y Gamma.

La distribucién exponencial se utiliza para modelar viajes cuando se considera que los eventos de viaje
ocurren de forma continua e independiente. Puede interpretarse como el tiempo que le toma a un usuario re-
correr una distancia especifica bajo la tinica restricciéon de que la distancia total (o media) recorrida estd fijada
Abramovich and Ritov [2022]. La distribucién exponencial corresponde a uno de los modelos gravitatorios
propuestos para la movilidad interurbana [Bazzani et al., 2010; Liang et al., 2012; Yan et al., 2013]. Por ello,
varios estudios la han identificado como la que mejor se ajusta, superando incluso a la de ley de potencias,
y ha sido probada tanto en trayectos a pie como en distintos tipos de vehiculos. Otros estudios [Rhee et al.,
2011; Kolbl and Helbing, 2003] muestran que, tras eliminar los trayectos cortos, la distribucién resultante se
ajusta mejor a una ley de potencias. En resumen, en la Figura 4.1 se observa que la distribucién exponencial
logra un ajuste razonable en la cola de la distribucién empirica, pero presenta un error considerable en las
distancias cortas.

La distribucion Log-Normal se emplea para modelar distancias recorridas cuando se considera que estas
distancias son producto de varios factores positivos e independientes. Se obtiene mediante una transfor-
macion logaritmica de una variable normal. Esta distribucién presenta el mismo problema que la anterior.
Como se muestra en la Figura 4.1, logra un buen ajuste a la distribucién completa, aunque hay desviaciones
en los extremos de la distribucion empirica. A diferencia de la distribucion de ley de potencias, esta ofrece un
mejor ajuste cuando se incluyen trayectos cortos en el conjunto de datos, como se ha estudiado en el estudio
[Jiang et al., 2009].

La distribucion Rayleigh tiene dos variables aleatorias independientes con distribucién normal. Esto
la hace similar a las distribuciones gaussianas. La distribucion Rayleigh es, de hecho, un caso particular de
la distribucion Weibull cuando el pardmetro de forma se establece en 2. Por este motivo, algunos autores
prefieren parametrizarla como una Weibull, como se realiza en [Kou and Cai, 2019]. Se observa en la Figura
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en la 4.1 que, a pesar de ajustarse mejor al inicio que las anteriores, esta distribucién atin presenta un error
significativo.

Finalmente, la distribucion Gamma se utiliza comtinmente para describir la variacién en el tiempo reque-
rido para recorrer una cierta distancia cuando varios factores afectan al trayecto, cambiando las condiciones
alolargo dela ruta.

La Tabla 4.1 presenta un resumen detallado de las distribuciones discutidas anteriormente. En ella se in-
cluye una figura representativa de cada distribucion, su funcién de probabilidad asociada y un breve resumen
de sus principales caracteristicas.

Nombre Propiedades y Funcion de Probabilidad

EXP onencial = Modela viajes independientes con distancia media fija.

= Supera alaley de potencias en movilidad interurbana.
= Ajusta bien en la cola, pero falla en distancias cortas.

» La funcién de probabilidad es: pg = e @

Log-Normal = Modela distancias con factores positivos e independientes.
= Ajusta bien, pero con errores en los extremos.
A m = Mejor que la ley de potencias para trayectos cortos.
., . Inz—p)?
= La funcién de probabilidad es: pg = ﬁ exp (— %)
Rayleigh /Weibull = Modela distancias con dos variables normales independientes.

= Esun caso particular de la distribucién Weibull con parimetro de forma 2.
= Ajusta mejor al inicio, pero alin presenta errores signiﬁcativos.
_ a2

= Lafuncion de probabilidad es: pg = “ze™ 202

Gamma
= Modela la variacion en el tiempo necesario para recorrer distancias.
M
[ = Considera multiples factores que afectan el trayecto.
1
| ’ . » Captura cambios en las condiciones a lo largo de la ruta.
[ [P

= La funcién de probabilidad es: pg = %d”"le’ﬁd

Tabla 4.1: Resumen de las propiedades y de las funciones de probabilidad de las principales distribuciones
empleadas en la literatura, para modelar la distancia recorrida en el viaje.

En la Figura 4.1 se muestra el ajuste de los datos empiricos de viajes de BiciMad de 2018 a varias distribu-
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ciones utilizadas en la literatura para modelar la distancia recorrida. Se presenta tanto en escala logaritmica
como escala normal. En el grafico se destacan tres secciones diferentes:

= Seccion 1: Representa los viajes de corta distancia. En este grupo de trayectos, todas las distribucio-
nes fallan al intentar ajustarse a los datos empiricos, aunque la distribucién Gamma es la que mas se
aproxima.

= Seccidén 2: Representa los trayectos mas comunes. En este caso, todas las distribuciones parecen ajus-
tarse bien, siendo la Normal la que peor se ajusta desde un punto de vista visual.

= Seccion 3: Representa los trayectos largos. Aqui, nuevamente, todas las distribuciones tienen proble-
mas para ajustarse adecuadamente. Sin embargo, visualmente, la distribucion Gamma parece ser la
que mejor aproxima los valores empiricos.

Distribution Fits - Log-Log and Linear Scales
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Figura 4.1: Distribucién empirica de viajes entre estaciones a una distancia d para el conjunto de datos de
BiciMad de 2018. A la izquierda: ajuste a las distribuciones de probabilidad mais comunes utilizadas para
modelar distancias en escala doblemente logaritmica; a la derecha: el mismo grafico en escala lineal. Obsérvese
cémo esta representacion (tipica) puede ser engafiosa, ya que no proporciona suficiente resolucion en las
colas. En general, la distribucion Gamma es la que mejor captura todos los puntos de datos del conjunto,
seguida de cerca por la distribucion log-normal. En este capitulo se realiza una comparacién mas cuantitativa.
Fuente: Datos de viajes de Bicimad 2018 y grafico de elaboracion propia.

Se concluye que, desde un punto de vista visual, la distribucién Gamma parece ofrecer el mejor ajuste,
aunque sera validado utilizando el método de Kullback-Leibler en el siguiente subcapitulo.

4.2.1. Validacion del ajuste de la distribucion mediante test de Kullback-Leibler

Este capitulo estd dedicado al uso del test de Kullback-Leibler para evaluar cual de las distribuciones
estadisticas propuestas se ajusta con mayor precision a la distribuciéon empirica de las distancias de los viajes
realizados en 2018 en el sistema BiciMad.

Desde una perspectiva estrictamente fisica, las posibles distancias deberian corresponder tinicamente
a los valores finitos del conjunto de combinaciones origen-destino entre estaciones, considerindose como
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datos discretos. Sin embargo, teniendo en cuenta los contextos presentados en la Tabla 4.2, se puede tratar a
los datos de distancias como continuos.

Contexto Explicacion
Variaciones en las Para modelar el origen-destino de un viaje se ha decidido asignar una distancia concreta al viaje,
trayectorias segun se ha explicado en capitulo X. Sin embargo las trayectorias practicas de los usuarios varian,

ya que deciden tomar rutas alternativas (debido al trafico o a obras por ejemplo). También se
constata que a veces las trayectorias seguidas por los usuarios son contrarias a las normas de
circulacion, bajando de la bicicleta por ejemplo y haciendo los tltimos metros hasta la estacién por
la acera y en sentido contrario al de la circulacién de la calle.

3 .
Diferentes Si el viaje va de la estacién A ala B, tiene una distancia diferente a si va de la estacién Bala A
distancias segtin el Aunque la diferencia es minima. En el capitulo X se explicé el sentido de esta decision.

sentido

Conjunto variable Otra razén para considerar las distancias como datos continuos es que, aunque en un momento
de estaciones dado solo exista un conjunto limitado de distancias predefinidas entre estaciones, la realidad es

que este conjunto puede variar con el tiempo. Afo tras afio, la incorporacic’)n de nuevas estaciones
genera distancias que anteriormente no eran posibles, mientras que eventos externos, como el
cierre temporal o definitivo de estaciones, o la imposibilidad de tomar o dejar bicicletas en puntos
especificos, pueden eliminar distancias previamente existentes. Esto refleja una dinimica que, si
bien es discreta en un instante dado, a su vez es potencialmente continua en el largo plazo debido a
la evolucidn del sistema y sus configuraciones.

Muestras de Cuando los tamafios de muestra son suficientemente grandes, muchas distribuciones discretas

tamafios grande muestran un comportamiento cercano al de una distribucién continua. Esta idea ha sido
enunciada de forma particular en el Teorema Central del Limite (CLT'), el cual establece que la
suma de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, con media y varianza
finitas, converge a una distribuciéon normal a medida que el tamafio de la muestra aumenta. Por lo
tanto, aun teniendo datos empiricos que provienen de una distribucién discreta, el
comportamiento de la media muestral puede aproximarse por una distribucién continua normal
para tamafios de muestra grandes.

Aproximaciones en  En estadistica, es coman modelar datos discretos utilizando distribuciones continuas para

modelado simplificar el analisis y aprovechar las propiedades matematicas de estas distribuciones. Por
ejemplo, en el libro “Pattern Recognition and Machine Learning” [Bishop and Nasrabadi, 2006],
concretamente en los capitulos sobre modelos hibridos y métodos de variables latentes’, se plantea
el uso de espacios latentes® continuos para modelar datos discretos. Otro ejemplo se encuentra en
[Hastie, 2009] donde se explora enfoques de modelado paramétrico y no paramétrico, incluyendo
casos en los que se utilizan funciones continuas, para aproximar datos categoricos (discretos) en el
modelado predictivo.

Tabla 4.2: Contextos que justifican el tratamiento de las distancias como datos continuos en lugar de discre-
tos.

Por lo tanto, se puede concluir que, en el caso de BiciMad, el comportamiento agregado de las distancias
recorridas en multiples viajes puede aproximarse a una distribucion continua debido al tamafio de la muestra,

1Una variable latente es una variable no observable directamente que explica las relaciones entre las variables observadas en
los datos.
2Un espacio latente es una representacion matematica que captura patrones ocultos en los datos de forma simplificada
q y
organizada en una dimensién mas reducida que los datos originales.
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lo cual es consistente con el CLT. Adicionalmente hay que sefialar que los datos de distancias de BiciMad
recogen viajes largos poco frecuentes, lo cual se traduce en colas en la distribucion.

Latabla 4.3 muestra diversas alternativas al test de Kullback-Leibler, destacando las limitaciones asociadas
acada una deellas, lo que justifico nuestra decision de seleccionar dicha métrica. En esta tabla se han excluido
métricas que aparecen en la literatura y que tienen poca interpretacién estadistica o no directa.

Se concluye por tanto que al tratar las distancias de los viajes en BiciMad como datos continuos y tener
colas significativas (viajes largos poco frecuentes), K es la métrica adecuada en este caso para evaluar la dife-
rencia entre la distribucion empirica y la probabilistica tedrica ajustada. Esta métrica detecta diferencias no
solo en las regiones en torno a la moda, sino también en las colas, lo que es crucial para una representacion
estadistica precisa.

Métrica Descripcion / Limitaciones

Kolmogorov-Smirnov (KS)  Mide la diferencia maxima entre las funciones de distribucion acumulada (CDF)
de dos distribuciones. Por tanto no considera la diferencia en toda la distribucién,
siendo menos sensible en zonas concretas donde no se da la diferencia maxima
como es el caso de las colas.

Media Absoluta del Error Se trata de una métrica sencilla que mide las diferencias punto a punto, al contrario

(MAE) de KL que lo hace para la distribuciéon completa. Como desventaja hay que
destacar que penaliza todos los errores por igual, no teniendo en cuenta que por
ejemplo en nuestro caso hay viajes més frecuentes que otros.

Raiz del Error Cuadratico Se trata de otra métrica sencilla punto a punto, la cual penaliza mas fuerte los

Medio (RMSE) errores mas grande siendo por tanto sensible a los outliers.
Divergencia de Chi Se utiliza principalmente para comparar frecuencias observadas con frecuencias
Cuadrado 2 esperadas en datos categdricos. Aunque puede adaptarse para datos continuos

mediante la agrupacion en categorias (binned chi-square test)

Divergencia de Es una variante simétrica ®> de KZ. Esto significa que no depende del orden en el

Jensen-Shannon (JSD) que se comparan las distribuciones, porque toma un promedio ponderado de las
divergencias textitKL. Adicionalmente, hay que resaltar que es mas costosa de
calcular en términos de computacion

Tabla 4.3: Descripcion y limitaciones de métricas alternativas al test de Kullback-Leiber

En teoria de la informacién, la divergencia de Kullback-Leibler (KL), también conocida como entropia
relativa, mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad. Sirve para calcular la “distancia” entre
estas distribuciones, segtin lo sefialado en [Pérez-Cruz, 2008], indicando la cantidad de informacién que se
pierde al aproximar una distribucién con otra.

Para distribuciones de probabilidad discretas, la formula de la divergencia KL es:

Di(P | Q) =Y P(x)log (gExD

3Matematicamente, la simetria de /SD se expresa como: JSD(P || Q) = JSD(Q || P) mientras que la asimetria de KZ se
indica como: Dx.(P || Q) # Dxr(Q || P).
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donde Py () son las distribuciones de probabilidad, x son los diferentes puntos que se evaltan en dichas
distribuciones, y X es el espacio en el cual = esta definido. En el caso continuo, se reemplaza el sumatorio
por una integral, pero numéricamente tratamos las distribuciones como discretas.

En la implementacién de la formula en el c6digo, se utiliza un pequefo parametro € para evitar codigo
condicional que verifique que ni P ni () sean iguales a 0 (basicamente para evitar divisiones por cero e inde-
terminaciones como log(0)). Este parimetro € es lo suficientemente pequefio como para no afectar el resto
de los valores y simplemente se establece por conveniencia.

Dkr(P || Q) = Z (P(z) + ¢€) log (%) with € = 1e-05

zeX

Una vez establecida esta metodologia para calcular D, los resultados obtenidos permiten comparar
coémo diferentes distribuciones tedricas se ajustan a los datos empiricos. En este contexto, el uso de herra-
mientas como la biblioteca scipy.stats de Python facilita la definicion de distribuciones continuas.
En dicha biblioteca, las distribuciones continuas generalmente se definen con dos parametros: shape y
scale. El parimetro shape controla la asimetria de la distribucién, mientras que scale estira o com-
prime la distribucién. Sin embargo, la interpretacién puede tener un significado especial en algunos casos.
La Tabla 4.4 presenta un analisis comparativo de los parametros y la divergencia de Kullback-Leibler (KL)
entre los datos empiricos de viajes de BiciMad de 2018 y las distribuciones tedricas consideradas en el pro-
ceso de ajuste. La divergencia KL se aplicé a la distribucion de todos los viajes sin realizar subagrupaciones
adicionales (mes, semana, dia, hora, etc.).

Distribucion Parametros obtenidos en el ajuste Valor Dy,

Gamma Shape: 3.44 4.5e-05
Scale: 714.58

Lognormal Shape: 0.40 7.9e-05
Scale: 2975.81

Weibull Shape: 1.97 1.5e-04
Scale: 2761.65

Rayleigh Shape: valor fijo de 2 porque es un caso particular dela  1.5e-04
distribucién Weibull.
Scale: 1960.28

Normal Media: 2440.80 8.6e-04
Desviacion estandar (Scale): 1314.51

Exponential Scale: 2336.19. 2.4e-03

Siendo A =1/Scale aprox 4.3e-04

Tabla 4.4: Parametros y valores de la Divergencia KL para las distribuciones consideradas, y ordenadas de
mejor (menor KL) a peor ajuste (mayor KL).

Como se muestra en la Tabla 4.4, la distribucién Gamma tiene el valor mas bajo de divergencia (KL) con
respecto a los datos. En segundo lugar, la distribucién Lognormal también muestra un ajuste muy bueno y
podria ser una alternativa relativamente aceptable a la Gamma. Como se observa en la Figura 4.1, las diferen-
cias son leves y solo afectan a unos pocos puntos de datos en los extremos. En contraste, las distribuciones
Weibull y Rayleigh capturan algunos aspectos de los datos empiricos, pero con menos precision que las an-
teriores. Hay que recordar que la distribucién Rayleigh es, de hecho, un caso particular de la distribucion
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Weibull. Finalmente, la distribucién Normal no puede predecir la asimetria (y la positividad de los datos),
mientras que la distribucion Exponencial tiene su moda en la distancia cero, por lo que es claramente incapaz
de capturar el pico de la distribucién alrededor de los 2000 m. De ahi que estas otras distribuciones tengan
un valor de KZ superior al de la Gamma.

A falta de una teoria de primeros principios mas satisfactoria (mas alla de los argumentos basados en el
principio de maxima entropia que discutimos mas abajo en este capitulo), se concluye que la distribucién
Gamma es la que mejor se ajusta para modelar la distancia de los viajes de BiciMad, tanto de forma visual,
como se observa en la Figura 4.1, como de manera cuantitativa, segin los resultados del test de KZ.

4.2.2. Ajuste de los datos empiricos a la distribucion Gamma

Después de haber seleccionado la distribucion Gamma como la que mejor captura todas las distancias
en los datos, se ajustan los datos empiricos a dicha distribucion pero con granularidad horaria. Esto tiene el
beneficio de que nuestro simulador (ver capitulo 4.4) pueda capturar las diferencias horarias en la demanda.
Ademas, en el capitulo 4.3 se aprecia que existen grandes diferencias en el niimero de viajes por hora en
distintos momentos del dia.

Para la parametrizacion de la distribucién Gamma se emplean los valores a y scale = 1//5. La Figura
4.2 (parte inferior) muestra los valores de los parimetros de forma y escala para las distribuciones Gamma
ajustadas a los viajes empiricos. En el parte superior de dicha figura, se observa que, aunque los parimetros
presentan cierta variacion, la distribucién general es bastante similar para todas las horas. Adicionalmente en
la Tabla 4.5 se reflejan los valores obtenidos por hora para los parametros v y scale tras el ajuste de los datos
empiricos a la distribucion Gamma.
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Figura 4.2: Parte superior: Comparacién de las distribuciones Gamma de mejor ajuste para una muestra
de horas representativas. Aunque los parametros en el panel inferior muestran cierta variacion a lo largo
del dia, la forma de la distribucién apenas cambia. Parte inferior: Valores de los parimetros shape y scale de
la distribucién Gamma ajustada para diferentes horas del dia. EI pardmetro scale esta relacionado con una
distancia media tZpzca de viaje, por lo que el panel inferior sugiere que dicha distancia es mayor durante las
horas punta. Fuente: Elaboracion propia.

Hora 0 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11
Shape: « 2.89 3.03 2.99 291 2.97 3.07 2.84 3.01 291 2.94 2.88 2.76
Scale: 6 (metros) | 1021.45  981.35 988.14  1008.06  983.28  941.62  991.08 979.43  1069.52 1089.32 1066.10 1091.70
Hora 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Shape: « 2.80 2.78 278 2.82 2.87 2.85 2.85 2.89 2.88 2.86 2.84 2.81
Scale: 0 (metros) | 1081.08 1083.42 1086.96 1082.25 1070.76 1068.38 1067.24 1059.32 1052.63 1050.42 1052.63 1061.57

Tabla 4.5: Listado de parametros Shape (o, adimensional) y Scale (8, medido en metros) de las funciones de
distribucién Gamma obtenidas para cada hora del servicio.

4.2.3. Justificacion de la idoneidad de la distribucién Gamma

Para representar las distancias de los viajes, se probaron varias distribuciones de probabilidad cominmen-
te utilizadas en la literatura como son la Exponencial, Lognormal, Weibull/Rayleigh y la propia Gamma. Se
realiz6 una validacién visual comparando grficamente cual se ajustaba mejor a los datos empiricos y se mi-
di6 “cuanto se pierde” o lo que es lo mismo “la similitud” entre los datos reales y las distribuciones tedricas.
El resultado fue que la distribucién Gamma present6 el mejor ajuste.
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En este punto surge la pregunta ¢Por qué la distribucion Gamma presenta un ajuste bastante preciso a
los datos?

Primeramente hay que sefialar que la distribucién Gamma se utiliza frecuentemente en situaciones don-
de existen multiples factores que afectan el resultado de un evento, las cuales generan variaciones del mismo.
En el caso de BiciMad la distancia de los viajes se encuentra condicionada por varios factores como son el
trafico, la disponibilidad de bicicletas en estacién origen y de anclajes en estacion destino, la hora, el clima y
factores demograficos, econdmicos y sociologicos entre otros. Con el parimetro de forma o que controla la
asimetria y el parametro © = Scale que gestiona la dispersion de los datos, la distribucién Gamma presenta
su flexibilidad caracteristica para adaptarse a as diversas situaciones.

Sin embargo, no esti del todo claro por qué la Gamma ajusta tan bien los datos alo largo de todo el rango
de distancias. Se considera que ello puede deber a dos motivos:

» Principio de Maxima Entropia: Una posible explicacién es que la agregacion de datos incompletos
sobre usuarios individuales (sus motivaciones, frecuencia de uso, restricciones econémicas, etc.) di-
sipa cualquier informacion especifica, lo que sugiere que una caracterizacion basada en el principio
de maxima entropia puede capturar los datos [Jaynes, 2003]. Este principio subyace en el modelo
gravitacional (Anderson, 2011), ampliamente utilizado en el contexto del modelado de matrices de
origen-destino (O-D). Segtin esta suposicién, se necesita maximizar la entropia de Shannon®, consi-
derando las restricciones relevantes al problema (verificando si la distribucion resultante describe con
precision los datos). Aqui, se aplica el principio de maxima entropia considerando dos restricciones: la
primera esta vinculada ala distancia promedio d y la segunda a su logaritmo. Esto se basa en la suposi-
cion de que la percepcién humana sobre cantidades, como el dinero, el tiempo, o las distancias, entre
otras, suele describirse mejor en esa escala. Esta idea de la pecerpcion logaritmica se conoce como la
ley de Weber-Fechner de percepcion logaritmica [Dehaene, 2003]. Por lo tanto, la segunda restriccion
es: L = (log d).De este modo, al aplicar la maximizacién utilizando multiplicadores de Lagrange 3y
a — 1 (por conveniencia), obtenemos:

S=-=Y pilogps— A <Zpd— 1) -8 (Zpdd—ff) —(a—1) <Zpd10gd— E) :

Maximizarla significa encontrar la distribucién mas imparcial, o que es lo mismo menos sesgada, que
cumpla con las restricciones que son:

* Restriccion de normalizacion: La suma de todas las probabilidades debe ser 1.

Zpdzl

Esto asegura que pg sea una distribucion de probabilidad valida. Su multiplicador asociado es A

* Restriccion de la distancia promedio: La distancia promedio debe ser igual a d.

ZPddzCZ

Esto asegura que la distribucién cumpla con el promedio observado. Su multiplicador asociado
es 3

. Restriccic’)rl del logaritmo de la distancia promedio: El logaritmo de la distancia promedio debe
seriguala L.
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Zpdlogd: L

Esto se vincula con la percepcion logaritmica (Ley de Weber-Fechner). Su multiplicador asocia-
does & — 1. Se emplea esta notacion porque facilita la escritura de las ecuaciones y su posterior
resolucion.

El primer término de la ecuacién corresponde a la entropia de Shanon que mide la incertidumbre
asociada a una distribucién p,. Matematicamente’® se expresa como:

H(pa) == palogpa

Siguiendo con el calculo, se deriva S respecto a pd y luego igualar a 0

oS
2
Opa
y se obtiene que la forma de py debe ser:
Pa X da—le—ﬂd

Esto significa que py es proporcional d*~1e=94,

Para que sea una distribucion de probabilidad valida y por tanto la suma total de las probabilidades

sea 1, es necesario normalizar usando en este caso la constante de normalizacién:%.

La solucién es la formula de la Distribucién Gamma:

/Ba da—le—ﬁd

Pd = ()

El significado prictico de esta formula es que para valores pequefios de d se da un crecimiento inicial
controlado por el parimetro o mientras que para los valores grandes de d se produce una caida expo-
nencial controlada por el parimetro 5 = 1/6 que es el inverso del parimetro Scale que se emplea en
esta tesis para parametrizar la Gamma.

» Interpretacion de la Distribucion Gamma como suma de variables exponenciales idénticas: Otra for-
ma en la que podria surgir la distribucion Gamma es cuando el parametro de forma o es un nimero
entero, caso en el que la distribucion resulta ser la suma de un ntimero entero de distribuciones ex-
ponenciales idénticas. Esto corresponderia a la distribucion de Boltzmann bajo una distancia total
constante. Sin embargo, como el parimetro « no es entero y en todos los casos es menor que 3, es
decir, menos de tres pasos idénticos, esta explicacion no resulta satisfactoria.

“La entropia mide el “nivel de incertidumbre” o la “cantidad de informacién” que contiene una distribucién de probabilida-
des. Asi por ejemplo una moneda no trucada p(cara) = 0,5y p(cruz) = 0,5 tiene mixima entropia porque no se puede predecir
qué saldri. En cambio una moneda trucada ue siempre sale cara p(cara) = 1y p(cruz) = 0 tiene entropia =0 porque no hay
incertidumbre.

La férmula incluye un signo negativo porque, aunque la entropia de Shannon, es positiva o igual a cero por definicion, se
busca convertir un problema de minimizacién en uno de maximizacion.
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De manera resumida, se concluye que la distribucién Gamma es adecuada para modelar las distancias
de los viajes del servicio de BiciMad, debido a su capacidad para capturar la variabilidad asociada a diversos
factores. Su ajuste se explica principalmente por el Principio de Maxima Entropia, derivado de restricciones
como la distancia promedio y la percepcion logaritmica. Otras posibles explicaciones, como la suma de dis-
tribuciones exponenciales idénticas, no es aplicable en este caso debido a que los parimetros av de las distintas
distribuciones Gamma a nivel de hora no son nlimeros enteros.

4.3. Modelado del namero de viajes

Siguiendo un procedimiento analogo al de la seccién anterior, en esta seccion se categoriza el nimero de
viajes por hora, dado que el servicio se utiliza tanto en horas punta como en horas valle. Adicionalmente, la
informacién disponible tiene una granularidad temporal minima de una hora, sin datos disponibles a nivel
de minutos. Por lo tanto, en el modelo, un viaje que comience a las 9:15 o a las 9:35 se asignara al grupo de
las 9:00. El objetivo es obtener una distribucion tedrica que prediga el nimero de viajes que ocurren en un
marco temporal de una hora. Posteriormente, esto permitira simular el origen y el destino de cada uno de
estos viajes a nivel probabilistico utilizando la distribucién Gamma descrita anteriormente.

En una primera aproximacion a este ajuste, s6lo se emplearon las horas en esta categorizacién. Como
resultado, en algunos casos fue posible ajustar una distribucion binomial negativa (/NegBiz), mientras que
en otros casos surgio ruido en el ajuste.

La distribucion binomial negativa representa el niimero de intentos independientes e idénticos necesa-
rios para alcanzar un nimero determinado de éxitos. Su funcién de masa de probabilidad es:

= )

Donde n representa el nimero de éxitos y p es la probabilidad de un tnico éxito.

k+n—1
n—1

Otra forma de parametrizar la distribucién binomial negativa, que es la empleada en esta tesis, se expresa

en términos de la media p y la varianza o?:

Y
o? 0% —pu

Tras un examen detallado de los dias que incluian ruido en la distribucion, se descubrio la existencia de
dos subpatrones distintos dentro de las horas, dependiendo de si correspondian a dias laborales o fines de
semana. También se consiguié determinar que los dias festivos, a efectos del modelo, se comportaban como
fines de semana.

A pesar de esta division dentro de las horas segtin el tipo de dia, el ajuste a la distribuciéon binomial ne-
gativa seguia presentando algunas anomalias. Se decidio explorar el impacto de los factores meteoroldgicos.
Las condiciones climaticas, particularmente la precipitacion, influyen significativamente en la decision de
realizar un viaje en un momento especifico. En cuanto a la temperatura, se acordé no incluirla en el modelo
por dos razones: en primer lugar, como se menciona en la Ref. [del Rio et al., 2011], las regiones occidenta-
les y centrales de la Peninsula Ibérica muestran un patrén claro, donde los inviernos mas frios son los mas
lluviosos y los veranos mas calidos, los mas secos, lo que sugiere una correlacion entre la temperatura y la
precipitacién. En segundo lugar, esta decision también se respaldo en el analisis realizado sobre el niimero
de viajes diarios frente a las temperaturas maxima, minima y promedio del dia, indicando adicionalmente si
el dia era festivo/fin de semana o laboral, asi como si hubo o no precipitacién.

En el Apéndice F la Figura F.1 presenta de manera visual el analisis mencionado anteriormente. Adicio-
nalmente, La Figura F.2 muestra los resultados obtenidos del Analisis de Regresion Lineal de Viajes Diarios
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en funcion de las Variables Meteorologicas y del Tipo de Dia. Basindonos en el Analisis de Regresion, se han
observado las siguientes conclusiones:

= Durante los fines de semana o dias festivos, hay, en promedio, 3064 viajes menos en comparacioén con
los dias laborales.

» Por cada grado adicional en la temperatura promedio, el niimero de viajes aumenta aproximadamente
en 174, en promedio. Considerando un promedio de 9128 viajes diarios con una desviacién estandar
de 3184 viajes, un incremento o decremento de 174 viajes no resulta significativo.

= En los dias con precipitacion, hay, en promedio, 1158 viajes menos en comparacion con los dias sin
precipitacion.

Como resultado, se definen dos nuevas variables para cada viaje:

» weekend_holiday_flag: distingue los viajes realizados durante los fines de semana o dias fes-
tivos (valor=1) de aquellos realizados en dias laborales (valor=0). Para obtener esta variable, se realiza
una unién con el conjunto de datos de festivos por dia.

» rain_flag:indicasila precipitacion es igual o mayor a1 mm (valor=1; en caso contrario, valor=0).
Se eligi6 el valor de 1 mm porque representa 1 litro de lluvia en 1 metro cuadrado y se encuentra en el
centro de la banda de intensidad de lluvia “débil”.

A continuacion, se crea una familia de distribuciones binomiales negativas (/NegBin) para cada hora y
combinacion de escenarios (lluvioso o no lluvioso, dia laboral o fin de semana-festivo) utilizando la funcién
fits () del paquete de Python scipy.stats [SciPy Community, 2024]. La Figura 4.3 muestra como los valo-
res medios y las desviaciones estindar del niimero de viajes siguen patrones similares en diferentes escenarios
(tipo de dia y nivel de precipitacion), aunque en una escala diferente.

Las distribuciones NegBin generadas para las diferentes horas en los escenarios de dias laborales sin llu-
via se presentan en la Figura 4.4 Notese como el ajuste sigue con gran precision las distribuciones empiricas
subyacentes. Una posible razon detras de esta alta precision radica en que la distribucion NegBin puede in-
terpretarse como una mezcla (hipotéticamente relacionada con preferencias individuales) de distribuciones
Poisson, siendo estas tltimas la distribucion de maxima entropia para conteos. La Tabla 4.6 presenta un re-
sumen que permite al lector hacerse una idea de la estructura y los valores generales de los parametros p y n
de la distribucion NegBin, mientras que el detalle completo puede consultarse en el apéndice G.
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Figura 4.3: Promedio (columna izquierda) y desviacion estandar (columna derecha) del nimero de viajes por
hora bajo diferentes condiciones. En general, el promedio es menor en los dias lluviosos y su variabilidad es
mayor. El efecto de los fines de semana o dias festivos escala todas las curvas y modifica el patrén de "horas
punta.tre las 8-19 y 14-18, tipico de los dias laborables. Fuente: Datos extraidos de los viajes de 2018 de
BiciMad y grafico de elaboracion propia

weekend_holiday flag rain_flag hour p n  average var std
0 0 0 0.02 6.05 27595 12864.55 113.42
0 0 1 0.03 533 161.05 502552 70.89
0 0 2 0.04 4.46 9514 2126.61  46.12
0 1 6 0.14 12.23 74.00 521.63 22.84
0 1 7 0.02 7.41 291.02 11725.02 108.28
1 0 IS 0.05 1670 336.98 713717  84.48
1 0 16 0.04 17.09 377.62 8719.89  93.38
1 1 21 0.01 414 290.46 20668.82 143.77
1 1 22 0.03 570 21543  8358.46  91.42
1 1 23 0.02 4.44 18539 7932.24  89.06

Tabla 4.6: Subconjunto ejemplo de los pardmetros (p y n) de la distribucién NegBin para diferentes horas y
clasificados por tipo de dia y condiciones de precipitacion.
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Negative Binomial Distributions by hour, in a laboral sunny day
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Figura 4.4: Parametros y graficos de la distribucion NegBin para dias soleados y laborables por hora. Notese

la precision con la que la distribucion se ajusta a los histogramas empiricos subyacentes.

4.3.1. Generacion de datos sintéticos y validacion interna

Enlos capitulos anteriores se han estimado los parametros para las distribuciones Gamma y NegBin, que
explican las distancias y los nimeros de viajes del servicio BiciMad. Utilizando estos parimetros, se pueden
generar datos sintéticos muestreando a partir de dichas distribuciones. Esto es similar a lo que, en la termino-
logia de la inferencia Bayesiana, se conoce como Posterior Predictive Checks. Esto permite generar réplicas
de datos sintéticos aplicando el modelo ajustado del afio 2018 para ambas distribuciones y compararlas con
los datos reales observados en 2019. Antes de llevar a cabo la validacién externa con los datos de 2019 en el
Capitulo 5.2, este capitulo se centra en realizar una validacién interna del ntimero de viajes generados a partir
de las distribuciones binomiales obtenidas.

Para realizar la validacion interna y utilizando los mismos datos de 2018 empleados para ajustar las dis-
tribuciones, se construye un conjunto de datos a nivel horario sujeto a diferentes condiciones (fines de se-
mana/dias festivos y si llueve o no) utilizando distribuciones de probabilidad binomial negativa para calcular
intervalos de confianza y estadisticas relevantes. Usando las funciones de Python para la distribucién bi-
nomial negativa (nbinom.ppf), calculamos los limites inferior y superior del intervalo de confianza al 95 %
(percentiles del 2.5 %y 97.5 %). El nimero de valores empiricos del conjunto de datos de 2018 por debajo del
limite inferior o por encima del limite superior se cuenta para cada combinacién de condiciones. Ademas,
se calcula el porcentaje de valores que caen dentro del intervalo de confianza como:

Para realizar la validacion interna, utilizando los mismos datos de 2018 empleados para ajustar las distri-
buciones, se construye un conjunto de datos a nivel horario sujeto a diferentes condiciones (fines de sema-
na/dias festivos y si llueve o no). Se emplean distribuciones de probabilidad binomial negativa para calcular
intervalos de confianza y estadisticas relevantes. Usando las funciones de Python para la distribucién bino-
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4. Enfoque de ML probabilistico para el modelado de la demanda en BiciMad

mial negativa (nbinom.ppf’), se determinan los limites inferior y superior del intervalo de confianza al 95 %
(percentiles del 2.5 %y 97.5 %). El ntimero de valores empiricos del conjunto de datos de 2018 por debajo del
limite inferior o por encima del limite superior se cuenta para cada combinacion de condiciones. Ademas,
se calcula el porcentaje de valores que se encuentran dentro del intervalo de confianza como:

total — (numhi + numlow)

x 100

ercentage —
p & total

Con la informacién obtenida, que se puede consultar en el Apéndice H, se generd la Figura 4.5, la cual
muestra los intervalos del nimero de viajes en funcién de la hora del dia para cada uno delos cuatro escenarios
(dias laborables o festivos frente a condiciones de lluvia o sin lluvia).
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Figura 4.5: Intervalo (percentiles 2,5 % - 97,5 %) para el nimero de viajes por hora y tipo de dia, obtenido a
partir de distribuciones Negbin. Fuente: Elaboracién propia

Finalmente, se resumi6 la informacion de los intervalos, obteniendo los conteos totales y los porcentajes
calculados para cada hora. Se pudo verificar que los valores estan alrededor del 95

4.4. Creacion de un simulador probabilistico

Con las distribuciones previamente establecidas, se construyé un simulador probabilistico integrando
dichas distribuciones con informacién adicional sobre la popularidad de cada estacion. Este simulador per-
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mite responder preguntas causales del tipo “squé pasaria si?” relacionadas con la distribucién de viajes.
El diagrama de la Figura 4.6 muestra de manera esquematica los componentes del simulador.

e e , Popularity Funcio
MNegBin Distributions family per hour and opularity Funcion

scenario (Day type and precipitation level)

L . =
- i L L |. ki ~ Gamma Distributions family per hour
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Figura 4.6: Diagrama que muestra los elementos constitutivos de nuestro simulador probabilistico: dado
(1) la hora deseada; (2) las condiciones meteorologicas y laborales; (3) se estima el nimero (estocastico) de
viajes; (4) se generan diferentes viajes segtin la popularidad de las estaciones hacia un (5) destino aleatorio.
Finalmente, se (6) recopilan los datos y se (7) realizan algunas pruebas de validacion. Fuente: Elaboracion

propia

A continuacion, se detallan y explican los pasos del procedimiento:

= Paso I: El procedimiento itera a través de cada hora del dia.

= Paso 2: Para cada hora, se generan cuatro escenarios que combinan dias lluviosos o no lluviosos con
dias laborales o festivos/fines de semana. Estos escenarios se utilizan para calcular los parametros de
las distribuciones binomiales negativas.

= Paso 3: Conlahorayelescenario actual, se consultala Tabla 4.5 para obtener los valores de los parame-
tros p y 1. Estos parimetros definen la distribucion binomial negativa para esa hora y escenario, repre-
sentando el nimero de viajes. Se genera un nimero entero aleatorio basado en dicha distribucion, que
representa el nimero de viajes en un dia hipotético a la hora dada y bajo las condiciones proporcio-
nadas. Al repetir este proceso multiples veces, se obtienen diferentes nimeros de viajes que, aunque
siguen la misma distribucién binomial, generan dias contrafactuales correspondientes a situaciones
hipotéticas.

» Paso 4: Elidentificador de la estacion de origen se calcula para cada viaje generado en el paso anterior,
basandose en una funcién de popularidad derivada de datos empiricos. La funcién de probabilidad
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agrupalos datos segtin las estaciones de origen y la hora de los viajes. Para cada combinacion de estacion
y hora, se calcula el conteo de viajes. Luego, se determina el porcentaje de popularidad de cada estacion
respecto al total de viajes registrados en todas las estaciones durante esa misma hora. Este proceso
se repite de manera similar para las estaciones de destino (ver Apéndice I). Se sugiere que futuros
estudios investiguen funciones de popularidad alternativas que integren variables socioeconémicas,
geograficas, temporales y de comportamiento.

= Paso 5: Se selecciona la distribucién Gamma asociada con la hora del viaje y se eligen tinicamente
las distancias relacionadas con los viajes cuyo origen corresponde al identificador de la estacion deter-
minado en el paso anterior mediante la funcién de popularidad. Se normalizan las probabilidades de
este conjunto de distancias posibles (todas las combinaciones de viajes que comienzan en la estacién
de origen) y se genera un niimero aleatorio segtin esa distribuciéon multinomial, obteniendo asi una
distancia de la cual se deriva la estacion de destino. Como se explic6 en el Capitulo 3, nuestra métri-
ca de distancia caracteriza univocamente cada viaje (distinguendo la ida de la vuelta), por lo que la
distribucién multinomial devuelve automaticamente el destino de cada viaje.

» Paso 6: Al combinar todos los datos en un archivo CSV, se generan escenarios contrafactuales que
corresponden a la distribucién empirica de un afo.

= Paso 7: Este paso incluye diversas validaciones: visuales y mediante el test de Ku/lback-Leibler dela dis-
tribuciéon Gamma (Capitulos 4.2 y 4.2.1), la validacién interna de la distribucién NegBin (Capitulo
4.3.1) y la validacién externa (Capitulo 5.2).

4.5. Descripcion de alternativas para el ajuste de distribuciones con
enfoque bayesiano

En la implementacion del modelo, especificamente en el ajuste de distribuciones, se ha seguido un en-
foque frecuentista utilizando la estimacion por maxima verosimilitud (MLE) proporcionada por la funcion
fit () delabiblioteca scipy.stats. En contraste, el enfoque Bayesiano incorpora informacién previa
y actualiza el conocimiento a medida que se disponen de nuevos datos.

Esta seccion explora la posibilidad de abordar el problema con un enfoque Bayesiano como alternativa al
método utilizado en esta tesis. Es importante destacar el caracter exploratorio de este apartado, lo que implica
que el modelo no se ha desarrollado con ambos enfoques. Su objetivo es discutir las diferencias entre ambos
métodos y sentar las bases para considerar el enfoque Bayesiano como una alternativa viable para futuros
trabajos.

Todo parte del Teorema de Bayes, una formula probabilistica que se emplea para calcular la probabilidad
condicional del evento A, dado que ocurre el evento 3, expresada matematicamente de la siguiente manera:

P(B| A)P(A)
P(B)

P(A| B) =
Donde:

» P(A | B) representa la probabilidad de que ocurra A dado que se ha observado o ha ocurrido B.

» P(B | A) es la probabilidad de que ocurra B habiéndose dado A, conocida comnmente como
verosimilitud.
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» P(A) corresponde a la probabilidad previa o inicial de A antes de observar B.

» P(B) constituye la probabilidad marginal de B independiente de cualquier otro evento. Actia como
un factor de normalizacion, garantizando que la suma de todas las probabilidades P(A | B) sea igual
al.

Al aplicar el Teorema de Bayes en la creacion de modelos, P(A | B) puede interpretarse como la proba-
bilidad posterior de los parametros (A) del modelo, habiéndose dado el conjunto de datos observados B.

Para concretar esta explicacion y relacionarla con el tema central de la tesis, se describe a continuacién
un ejemplo practico relacionado con el uso de bicicletas compartidas, aplicando los conceptos del Teorema
de Bayes.

Por ejemplo, si el interés consiste en determinar la frecuencia media de uso de bicicletas (A) en BiciMad
por hora durante un dia, entonces:

» A esel parimetro del modelo (la frecuencia media de uso de bicicletas por hora en un dia especifico).
» B esel conjunto de datos observados (nimero de bicicletas utilizadas por hora en diferentes dias).

A continuacion se describe en la Tabla 4.7 como se interpreta y aborda el teorema de Bayes desde cada
enfoque.

Concepto Frecuentista Bayesiano

Uso del No se usa directamente en este Lo primero es adaptar los elementos

teorema de enfoque. Se usa la verosimilitud para del Teorema de Bayes a terminologia

Bayes encontrar el valor que maximiza la Bayesiana: P(A | B) se denomina
probabilidad de observa B. “posterior” o probabilidad posterior,

P(B | A) recibe el nombre de
‘likelibood” o verosimilitud, P(A) se
conoce como “prior” o probabilidad
previa y finalmente P(B) se conoce
como “evidence” o evidencia. Este
enfoque usa todo el Teorema de Bayes
para, combinando el “prior” con la
verosimilitud, obtener la distribucion
“posterior”.

Contintia en la siguiente pagina |
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Concepto Frecuentista Bayesiano

Método Estimacion de la Maxima Calculo de la distribucién posterior

principal Verosimilitud (MLE, por sus siglasen ~ P(A | B) . Paraello se emplean
inglés, “Maximum Likelihood algoritmos como“Monte Carlo
Estimation”). Matematicamente se Markov Chain” (MCMC), que
expresa como aproximan la distribucién posterior y
A = argméx, P(B | A),siendo Ael simplifican su calculo.
estimador que maximiza la
probabilidad P(B | A) e indicando
arg max, que se busca el valor de A
que maximiza P(B | A) (funcién de
verosimilitud).

Evento A Valor fijo discreto desconocido. Variable aleatoria que incorpora
incertidumbre. A se representa como
una distribucion de probabilidad.

Objetivo Es estimar A basandose tinicamente en  Es calcular la distribucion posterior
la certeza de que se ha observado el P(A| B)
evento B.

Probabilidad  Refleja la proporcion de veces que el Captura la incertidumbre asociada a A,
evento A ocurre en casos donde se ha no limitindose a una interpretacién
observado B. Es decir, es la frecuencia ~ como frecuencia relativa. Por tanto es
relativa obtenida de las observaciones ~ una medida subjetiva de creencia que
de las que se dispone. puede actualizarse segtin se disponga

de mas informacion sobre B.

Informacién  No la utiliza ni la necesita. Emplea una distribucién previa P(A)

previa con el fin de estimar la posterior
P(A| B).

Resultado Valor discreto estimado A y su Distribucion posterior P(A | B).

Cuando se usa

intervalo de confianza.

Cuando se disponen de varias
observaciones y Nno se tiene un
conocimiento previo.

Cuando se cuenta con pocos casos
observados pero existe conocimiento
previo.

Continia en la siguiente pigina ‘
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Concepto Frecuentista Bayesiano
Fortalezas y Como fortaleza de este enfoque se Entre sus fortalezas destacan que
Debilidades destaca lasimplicidad, la eficiencia ante  permiten incluir informacién previa

un gran volumen de datos y tener un
coste computacional bajo. En
contraposicion tiene como debilidades
que no se comporta correctamente si
los datos son escasos, intervalos de
confianza menos intuitivos y no
permite facilmente actualizar los
resultados con nuevas evidencias.

relevante al modelo, permite modelar
la incertidumbre al ser el resultado una
distribucién y se adapta mas facilmente
a nuevas evidencia. Por contrario,
presenta debilidades como mayor
complejidad, coste computacional mas
alto y una mala seleccion de los prior
puede introducir sesgos.

Tabla 4.7: Comparativa del enfoque Frecuentista frente al enfoque Bayesiano para ajustar una distribucion
probabilistica a unos datos empiricos.

Una vez contextualizados ambos enfoques se explora la posibilidad de obtener por ejemplo los parame-
tros de las distribuciones Gamma que modelan las probabilidades de viajar una cierta distancia empleando
el servicio de BiciMad. En la seccidén 4.2.2 se obtuvieron dichos valores a nivel horario mediante el enfoque
frecuentista. Es cierto que para obtener dichos valores se tuvieron en cuenta las horas a nivel anual (todo
el datasetde 2018). Hay que recordar que el enfoque frecuentista necesita volumen de datos. Si se quisiera
obtener distintas parametrizaciones a nivel de hora pero encuadradas en cada uno de los meses, el enfoque
frecuentista empieza a ser menos robusto al tener menos observaciones (debilidad que ha sido descrita e la
conceptualizacién de los enfoques en la Tabla tab:ComparativaFreq/Bay). Es por ello que se decidi6 explorar
la posibilidad de obtener los parametros de la distribucion Gamma a nivel horario pero con una granulari-
dad mayor que la anual, como puede ser la mensual o la semanal. El enfoque Bayesiano permitiria incluso
obtener una distribucién Gamma a eso nieles diferenciada por cada estacion.

En el Apéndice ] se aportan lo c6digos empleados para realizar dicha exploracion. Como herramienta se
ha utilizado el lenguaje de programacién R concretamente con la interfaz RStan [The Comprenhensive R
Archive Network., 2024], que como su nombre indica, permite trabajar dentro de R con el lenguaje Stan
[The Comprenhensive R Archive Network., 2024] (plataforma de programacioén que permite y facilita la
realizacion de inferencia estadistica basada en modelos probabilisticos). Basicamente permite crear modelos
con un lenguaje especifico que luego es compilado y ejecutado por librerias C++. Estas caracteristicas hacen
que sea una herramienta ideal para la exploracién que se desea realizar. Finalmente indicar que el nombre de
este lenguaje es un homenaje a Stanislaw Ulam, un matematico polaco-estadounidense conocido por su con-
tribucion al desarrollo del método de Monte Carlo, realizada mientras trabajaba en el Laboratorio Nacional
de Los Alamos en el contexto del Proyecto Manhattan [Wikimedia Foundation, Inc., 2024].

4.6. Resultados y conclusiones

Este capitulo se detalla la construccion del modelo probabilistico que predice la demanda del servicio
de BiciMad. Tras analizar la literatura y los datos empiricos disponible se concluye que la demanda va a
ser modelada empleando las variables de distancia recorrida en los viajes y niimero de viajes disponibles. La
granularidad del modelo se estable en las distintas hora en punto, sin tener en cuenta los minutos, por una
limitacion de los datos disponible discutida en el Capitulo 3.2.1. Se decide realizar una inferencia de las distri-
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buciones de probabilidad de cada una de esas variables con un enfoque frecuentista. Para lo cual se hace uso
de algoritmo MLE disponivle en el médulo scipy . stat s delabiblioteca de Python Scipy. Enel caso
de la distancia, y tras evaluar las diferentes opciones de distribucion empleadas en la literatura, se opta por
emplear una distribucién Gamma. Es la distribucion que, tanto visualmente como cuantitativamente me-
diante la validacién con el test de Kullback-Leibler, mejor se ajusta a los datos empiricos. Se justifica, ademas
de por las validaciones realizadas, la idoneidad del uso de la Gamma fundamentando la decisién en el princi-
pio de maxima entropia. Seguidamente se modela el nimero de viajes que suceden en intervalos de una hora
mediante una distribuciéon binomial negativa (Negbin) considerando factores como dias laborales, festivos
y condiciones climaticas para obtener un ajuste mas robusto. En este caso la idoneidad de esta distribucion
se verifica con una validacion interna. Con la integracién de ambas distribuciones y sumando informacion
acerca de la popularidad a la hora de elegir una estacion, se construye un simulador de viajes de BiciMad.
Durante las validaciones externas a las cuales se somete el simulador, generando datos sintéticos para el afio
2019 y comparandolos con los reales propios de dicho afio, se descrube una funcionalidad del mismo no
prevista inicialmente. Dada su relevancia se decide decribirla como una aplicacion practica del modelo des-
crita en el Capitulo X. Aunque se ha optado por un enfoque frecuentista por disponer de numerosos datos
y ser una opcién con menor coste computacional, también se realizan en este capitulo una exploraciones de
ajustes de la distribucién gamma con enfoque bayesiano. Tras comprobar que en el ordenador disponible
este enfoque bayesiano, simplemente para realizar 7 agrupaciones a nivel de dia de la semana invertia unas 40
horas de computo, y que el enfoque frecuentista arroja resultados robustos se decide mantener el simulador
con el enfoque original. Quedan respondidas por tanto con el contenido de este capitulo las preguntas de
investigacién RQ4 y sus derivadas RQ4.1y RQ4.2. formuladas en el Capitulo 1.5.2. También se da respuesta
alos objetivos propuestos OB4.1 y OB4.2 descritos en el Capitulo 1.5.3.
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Any sufficiently advanced technology is indistinguishable from

magic.”.

Cualquier tecnologia lo suficientemente avanzada es indistingni-

ble de la magia.

— Arthur C. Clarke Tercera Ley de Clarke (Clarke’s third law)

Perfiles del futuro: Una indagacion sobre los limites de lo posible

(Profiles of the Future: An Inquiry into the Limits of the Possible),
1973
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La verdadera utilidad de un modelo probabilistico no se limita exclusivamente a explicar las distribucio-
nes de probabilidad que caracterizan distintos aspectos de un sistema complejo. Su potencial consiste en la
capacidad de generar datos sintéticos que permitan explorar escenarios alternativos al utilizado como base
para su propia creacion.

En este capitulo se implementan aplicaciones practicas del potencial del modelo probabilistico desarro-
llado, con el fin de constituir un aporte significativo a la gestién y optimizacion del servicio de BiciMad.
Adicionalmente, las aplicaciones descritas se muestran como valiosas herramientas que pueden ayudar el
problema de rebalanceo de bicicletas, clasico en los BSS.

Este capitulo aborda las siguientes preguntas: Ademads de la prediccion de la demanda de viajes, s Qué
otras aplicaciones prdcticas puede tener el modelo probabilistico que ayuden en la gestion y mejora del servi-
cio BiciMad? ;Qué utilidades pricticas puede tener la capacidad de generar escenarios contrafactuales (Qué
pasaria si...)?Como se puede emplear el modelo en el desarrollo de dichas aplicaciones y utilidades?

5.1. Simulacion delaredistribucion de viajes variando las estaciones

disponibles

En el contexto dela prestacion del servicio de Bicimad, el cierre o la inoperatividad temporal de estaciones
es un escenario posible, que ademas ya ha ocurrido en diversas ocasiones.
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Existen diferentes razones y circunstancias que pueden explicar este cierre. Entre ellas se encuentran las
intervenciones urbanisticas, como proyectos de asfaltado o reparacion de vias, la realizacién de eventos varia-
dos, como competiciones deportivas, desfiles o procesiones, las convocatorias de huelga, la falta de bicicletas
en estacion origen o de anclaje en la estacién destino y los procesos de reubicacion fisica de las estaciones.

En estos casos, los usuarios tienen la opcidén de utilizar un transporte alternativo o dirigirse a otra estacion
cercana, ya sea para recoger una bicicleta o para devolverla.

El problema radica en que el sistema de BiciMad (y en general cualquier sistema que involucra decisio-
nes humanas) no permite registrar si el usuario ha optado por tomar o dejar una bicicleta en una estacién
diferente a la inicialmente prevista, debido a alguna de las circunstancias previamente mencionadas, entre
otras posibles. Por tanto, también se desconoce a cudl estacion alternativa con mayor probabilidad acudira
el usuario.

M-30

Figura 5.1: Visualizacién que ilustra la problematica de saber a qué estacion acudira el usuario ante la imposi-
bilidad de acceder a inicialmente deseada, bien sea para tomar la bicicleta o para dejarla. Fuente: Elaboracion

propia.

Disponer de un simulador probabilistico capaz de generar escenarios contrafactuales permite simular
qué pasaria si se elimina una estacion. Por extension, se puede recalcular la distribucién probabilistica de los
viajes que involucraban dicha estacidn, entre otras estaciones activas. A continuacion, se presenta un ejemplo
simplificado para ilustrar el funcionamiento del simulador en un caso de este tipo. Dicho ejemplo consta de
unos pasos que se describen a continuacion:

1. Paso 1: Se selecciond un subconjunto de estaciones a partir del conjunto completo de datos de 2018.
La Figura 5.2 muestra el listado de estaciones seleccionadas y un resumen de las posibles combinacio-
nes entre las estaciones seleccionadas y sus las distancias correspondientes entre ellas.
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idunplug_station idplug_station  origin_destination distance

2 1 4 1_4 1333 565467

- 7 1 ] 1.0 859336526
FILTRADO 12 1 14 1_14 1982642834

- 15 1 17 1,17 850759204
2018 Dataset 58 1 1 161 2680964591
1 50l m 1 116 1_M6 2208503520

4 Plaza del Conde del Valle de Suchil 454 q 131 1131 2629219169

- ﬁh{l;;nns;;gir;:jfz 513 4 1 4_1 1333551537

17 San Bernardo 520 4 9 4_8 2025050801

61 Santa Cruz de Marcenado 525 4 1 4_14 1195429931

116 Moncloa 528 4 17 417 693431627

131 Guzman el Bueno

Figura 5.2: Listado de estaciones seleccionadas y sus combinaciones con las distancias correspondientes.
Fuente: Elaboracién propia

2. Paso 2: Se determind la probabilidad de viaje para cada par de estaciones utilizando la distribucién
Gamma, excluyendo aquellas en las que el origen y el destino son el mismo. Dado que la distribucion
Gamma es continua, se normaliz6 la probabilidad para reflejar Gnicamente las estaciones selecciona-
das. La Figura 5.3 refleja la aplicacion de este paso a ese subconjunto de registros que se empled en la
Figura 5.2 a modo representativo.

I"pds(distancia) :r‘ pdf (distancia;)
¥ o U pdsldistancia,)
Armalizadu

idunplug_station idplug_station origin_destination distance Prob  ProbN1
2 1 4 1_4 1333565457 0.000218 0.018739
7 1 9 1_8 B859.336526 0.0001468 0.012507
12 1 14 1_14 1882642834 0000260 0.022383
15 1 17 117 B50.759204 0.000145 0.012465
11 1 116 1_116 2206.603529 0.000261 0.022454
126 1 1 1_131 2629.219169 0000248 0.021348
513 4 1 4_1 1333551537 0.000218 0.018739
520 4 9 4_0 2026.050801 0.000261 0.022448
525 4 14 4_14 1195439931 0000200 0.017225
5248 4 17 4 17 803431627 0000116 0009974

Figura 5.3: Probabilidad de viaje entre pares de estaciones segtin la distribucién Gamma, normalizada para
considerar solo las estaciones seleccionadas. Fuente: Elaboracion propia

3. Paso 3: Posteriormente, se recalculd la probabilidad normalizada de la misma manera, pero eliminan-
do la estacion de Santa Cruz de Marcenado (ID 61). Esta exclusién tiene como objetivo simular una
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situacion en la que un usuario inicia un viaje en la estacion de Sol (ID 1) con destino a Santa Cruz de
Marcenado, pero al llegar no puede estacionar la bicicleta debido a la falta de anclajes libres disponi-
bles, viéndose obligado a dirigirse a otra estacién. La Figura 5.4 refleja el resultado de dicho cilculo.

Mormalizacidn pero Diferencia entre
quitando la estacion 61 Nermalizacidn con y sin

 Santa Cruz de Marcenado " la estacian eliminada

N/

idunplug_station sdplug_station  ongin_destination distance Prob  ProbH1  ProbM2  ProbN2-ProbN1
1] 1 116 1_116 2206603520 0000261 0022454 0020485 0.007032
1 1 14 1_14 1982642834 0000260 0022393 0.028405 0.007012
F 1 131 1131 2629.219169 0.000248 0021348 0.028033 0.006685
3 1 4 1_4 1333565467 0000218 0018739 0024807 0005868
4 1 ] 1.8  BB50.336526 0.000146 0012597 0.016541 0.003845
5 1 17 117 B50.758204 0000145 0012465 0016368 0003803
& 1 61 1_61 2689964501 0.000245 0021088 ECI_-CI_-J'_;D_T."_D-‘: i-_-_IZI-E-E:_I:I-EE_-_l

Figura 5.4: Recalculo de la probabilidad normalizada eliminado la estacién de Santa Cruz de Marcenado

(ID61) y diferencia con respecto a la normalizacion que la incluye. Obsérvese que, en el registro 6 que co-
rresponde a las estaciones de Origen Sol (ID1) y destino Santa Cruz de Marcenado (ID61), se ha puesto la
probabilidad a valor cero por no poder darse esta situacion, lo que hace que la diferencia sea negativa. Fuente:
Elaboracion propia

4. Paso 4: Finalmente se observa en la Figura 5.5 como, de acuerdo con la distribucién Gamma, los

destinos de los viajes cuyo origen es la estacién de Sol se redistribuyen entre las diferentes estaciones.
Debido a que la estacion de Santa Cruz de Marcenado no esta disponible, los viajes se redistribuyen
entre las estaciones activas, teniendo mayor coincidencia aquellas que estin mas cercanas al destino
deseado.

Mediante la aplicacion del simulador probabilistico, se ha logrado modelar y analizar con detalle la
redistribucion de los viajes cuando una estacién deja de estar operativa en el sistema de BiciMad. Este
analisis permite evaluar como varian las probabilidades de destino al eliminar una estacion especifica,
en este caso, Santa Cruz de Marcenado. También permite mostrar en un mapa como dichas probabi-
lidades se redistribuyen hacia otras estaciones activas. Los resultados obtenidos destacan que las esta-
ciones mas cercanas al destino inicial suelen concentrar la mayoria de los viajes. Este hecho concuerda
con lo que se consideraria un comportamiento logico y predecible por parte de los usuarios.
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Figura 5.5: Visualizacién de la redistribucién de probabilidades entre las estaciones activas mas cercanas a la
estacion eliminada. La estacidon de Santa Cruz de Marcenado, eliminada en la simulacidn, se destaca en color
azul. Los puntos en tonos naranja-rojo representan las posibles estaciones destino para los viajes originados
en Sol, al no poder finalizar en la estacion eliminada. La intensidad del color indica la probabilidad, siendo

mds oscura cuanto mayor es ésta. Fuente: Elaboracion propia

5.2. Imputacion de datos y deteccion de atribuciones erroneas

Una de las principales ventajas de los modelos probabilisticos, como el desarrollado en el Capitulo 4, es
su capacidad para generar datos sintéticos. Estos datos, aunque simulados, mantienen coherencia con las dis-
tribuciones probabilisticas ajustadas en el modelo, lo que permite crear escenarios contrafactuales robustos
respaldados por dichas distribuciones. Por lo tanto, estos modelos no solo facilitan la comprension de siste-
mas complejos, sino que también ofrecen una solucién a los problemas de datos faltantes y a la necesidad de
imputarlos, muy comunes en el analisis de datos.

Tradicionalmente, se emplean técnicas como el calculo del promedio o la mediana de los datos disponi-
bles, la regresion lineal o logistica, y los métodos basados en arboles de decisién para imputar datos faltantes.
Sin embargo, recurrir a un modelo probabilistico para resolver este problema asegura la coherencia interna
de los datos y refuerza el realismo y la relevancia de los resultados obtenidos. Cabe destacar que los datos
generados con modelos probabilisticos podrian haberse dado en un escenario alternativo o paralelo, es decir,
podrian haber sido perfectamente reales.

En el caso particular de BiciMad, el modelo podria utilizarse, por ejemplo, para imputar datos faltantes
durante el periodo de suspension del servicio debido a incidencias y confinamientos por COVID-19. Se ge-
nerarian viajes sintéticos durante ese periodo, considerando la tipologia de dias y las condiciones climaticas,

alineados con las distribuciones de probabilidad previas al confinamiento. Asignando un coste o precio pro-
medio a cada viaje generado, serfa posible estimar el dinero dejado de ingresar durante ese periodo. Ademas,
otra linea de analisis interesante serfa comparar los datos reales de viajes realizados durante el periodo de
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reapertura y vuelta a la normalidad con los generados por el simulador. Esto permitiria medir, por ejemplo,
el tiempo que el servicio necesitd para alcanzar los niveles de operacién previos a la pandemia.

Aunque en los parrafos anteriores se presenta un caso especifico de imputacion relacionado con BiciMad,
se decidio no implementarlo debido a que se encontrd, de forma inesperada, un ejemplo mas interesante y
significativo, que se describe a continuacion.

Después de llevar a cabo la validacién interna del modelo probabilistico en el Capitulo 4.3.1, se realizaron
pruebas de validacion externa con datos nuevos de 2019. Debido a que en 2019 se agregaron nuevas estacio-
nes al servicio de BiciMad, segtin se refleja en el Apéndice B, se filtraron los datos de 2019 para mantener
Gnicamente aquellos viajes que tuvieran como origen y destino una de las estaciones disponibles en 2018. Se
conservaron las estaciones con ID comprendidos entre el 1 y el 175, excepto las estaciones 22, 68 y 70 que se
eliminaron en 2019. Por lo tanto, las estaciones con identificador entre 176 y 219 no se consideraron en esta
validacion al haberse introducido por primera vez en 2019.

El proceso de validacién comenz6 comparando la distribucion del ntimero de viajes a lo largo de 2018,
agrupados por hora del dia y representados mediante un diagrama de cajas (ver diagrama de cajas superior
de la Figura 5.6). Este tipo de diagramas resalta variaciones, medianas y posibles valores atipicos en cada
hora. Al comparar esta distribucién con el diagrama de cajas correspondiente de los datos filtrados de 2019
(ver diagrama de cajas central de la Figura 5.6), se aprecia un cambio significativo en el nimero de viajes
entre las 6 y las 8 de la manana. No obstante, desde una perspectiva habitual, este incremento resulta poco
coherente dada la franja horaria, que normalmente presenta una demanda de viajes relativamente baja. Este
hecho motivé un anilisis exhaustivo tanto a nivel de viajes como de horas, identificando un total de 107
dias anomalos en 2019. La mayor concentracién de estas anomalias se produjo entre el 27 de noviembre y
el 20 de diciembre. La exploracién detallada de los viajes realizados en los dias considerados anémalos llevo
a la hipotesis de que un ajuste de +2 horas en esos dias especificos podria restablecer la coherencia entre los
datos de 2018 y 2019. Por lo tanto, se aplic6 dicho desfase horario, se reconstruyeron las series temporales y
se generd nuevamente la grafica para 2019 (ver diagrama de cajas inferior de la Figura 5.6). Como resultado,
los valores de 2019 ahora se encuentran dentro del rango esperado en comparacion con los de 2018.

Esta observacion se confirmé posteriormente cuando nos comunicamos con BiciMad para consultar la
posibilidad de que hubiera datos erréneos en 2019. El administrador de datos de BiciMad nos remitié un
mensaje publicado en la plataforma el 9 de septiembre de 2021, el cual corroboraba nuestros hallazgos. En la
Figura 5.7 puede verse una captura de dicho comunicado.

Como se menciond anteriormente, se consideréd mas adecuado incluir este ejemplo en este capitulo en
lugar de abordar laimputacioén de datos descrita previamente, ya que representa una aplicacién mas avanzada
de nuestro modelo.

Como resultado de nuestros hallazgos y de la investigacion posterior que se han descrito en este capitulo y
en nuestro segundo articulo enmarcado en esta tesis [Vallez et al., 2024], se identific una aplicacion practica
de nuestro modelo que no se habia previsto inicialmente. En concreto, el modelo demuestra su capacidad
para validar datos del mundo real y sugiere la posibilidad de que existan datos erréneos cuando los valores
observados se salen de los rangos establecidos de forma probabilistica. Esta capacidad de validacion amplia
el uso del modelo mas alla de la imputacion de datos.

5.3. Prediccion de fallas en la demanda no satisfecha

En esta aplicacion practica final, se investig la posibilidad de que se produzca una demanda no satisfecha
debido ala falta de bicicletas disponibles en las estaciones seleccionadas para iniciar un viaje o ala insuficiencia
de puntos de anclaje para dejar las bicicletas en las estaciones elegidas para finalizar el trayecto.
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Figura 5.6: Distribucion del nimero de viajes por hora en 2018 (superior), 2019 (central) y 2019 después de
corregir datos mal atribuidos (inferior). La comparacion K7 de los diagramas de cajas en el rango de 6 a 8 a.m.
ayudo a identificar grandes cambios en esas horas. Después de contactar al proveedor de datos, se confirmé
que parte de los datos (después del horario de verano de octubre) estaban etiquetados incorrectamente. En
la figura inferior, se volvib a graficar los datos tras esta correccidn, y la distribucién coincide estrechamente
con la de 2018, de la misma manera que la distribucion de distancias en 2018 y 2019 es casi idéntica (ver Fig.
3.1). Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de viajes de BiciMad de los afios 2018 y 2019.

m | MADRID | portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid ¢Qué estas buscando? ‘ Q

Acercade Datos Catalogo de . . Solicitud de
En portada Abiertos datos Colabora Visualiza reutilizacién
ﬁ Catilogo de datos = Conjuntos de datos

Administrador Datos Abiertos 09/09/2021 11:36:10 permalink

Aveces en el sistema BiciMAD se aplican regularizaciones como resultado de acciones relacionadas
con el servicio de atencion al cliente, por este motivo, si se realiza un ajuste en el instante de anclaje
o desanclaje, podrian aparecer este tipo de efectos. También puede ocurrir durante el cambio horario
estacional, cuando se aplica el retraso de hora. Gracias por su interés y colaboracion en la mejora del
servicio.

Figura 5.7: Captura del mensaje publicado en la plataforma de datos de BiciMad el 9 de septiembre de 2021
corroborando la posibilidad de datos erréneos. Fuente: Portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid
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Se presenta a continuacion los pasos realizados para el desarrollo de una prueba de concepto cuyo objeti-
vo es demostrar la viabilidad y aplicabilidad del modelo en la prediccion de fallas en la demanda no satisfecha.

1. Paso 1: Calcular del nimero promedio de bicicletas disponibles y de puntos de anclaje vacios por hora
para cada estacion: Este calculo se lleva a cabo realizando numerosas solicitudes, a intervalos de 5 mi-
nutos durante varios dias, a la API descrita en el Capitulo 3.2.5, mediante un programa desarrollado
especificamente para este proposito. Hay destacar que, tal como se indicé en el capitulo referenciado,
dicho programa proporciona archivos JSON con informacién actualizada sobre las estaciones en in-
tervalos de S minutos. Dado que el modelo desarrollado en esta tesis, descrito en el Capitulo 4, opera
a nivel horario y no considera los minutos exactos en los que ocurre cada viaje, debido a una limi-
tacién en los datos explicada en el Capitulo 3.2.1, es necesario calcular los promedios de los valores
proporcionados por el JSON cada 5 minutos para bicicletas disponibles y puntos de anclaje vacios,
obteniendo asi un valor representativo por hora.

2. Paso 2: Recopilar datos meteoroldgicos de esos dias y los categorizamos en fines de semana/dias festivos

y dias laborables.

3. Paso 3: Emplear el simulador, para generar varios escenarios contrafactuales de viajes para esos dias,
incorporando sus caracteristicas reales.

4. Paso 4: Finalmente, comparar el volumen de viajes en la estacion de origen y la hora correspondiente
en los escenarios sintéticos con la disponibilidad real de bicicletas en la estacién de origen. De manera
similar, se compara el volumen de viajes en la estacién de destino y la hora en los escenarios sintéticos
con la disponibilidad real de puntos de anclaje vacios en la estacion de destino.

Los hallazgos indican que, en general, la demanda se satisface a pesar de la variabilidad introducida por
la naturaleza probabilistica de los datos generados. En casos extremos, la demanda no se cumpli6 por apenas
1 a 3 bicicletas o puntos de anclaje. Esto sugiere que el servicio ha alcanzado un nivel de autorregulacion,
aunque también podria existir una oportunidad para estrategias mas orientadas al riesgo que aumenten el
namero de usuarios, aprovechando la alta calidad del servicio ofrecido por BiciMad.

Dado que esta es una prueba de concepto, los datos carecen de significancia estadistica suficiente para ser
considerados completamente relevantes. Para futuros trabajos, se recomienda ampliar esta idea realizando
simulaciones a mayor escala con una significancia estadistica mas robusta. Sin embargo, esta prueba de con-
cepto establece una metodologia que puede ayudar a identificar la demanda insatisfecha del servicio, tanto
en bicicletas disponibles en la estacién de origen como en puntos de anclaje vacios en la estaciéon de destino.

5.4. Resultados y conclusiones

Tras la implementacién del modelo probabilistico y su posterior inclusion en el simulador de viajes de
BiciMad detallado en el Capitulo 4.4, resultaba necesario comentar y desarrollar aplicaciones practicas para
el mismo. No era suficiente con limitar la funcionalidad practica al ambito de explicar un sistema comple-
jo como es el servicio ofrecido por BiciMad. Por tanto, se tomo la capacidad principal del mismo que es
la generacion de datos sintéticos y se explord como estos datos podian ser utilizados de forma practica por
parte del gestor del servicio de BiciMad. La primera aplicacion practica permite a BiciMad, simular cémo
eventos que afectan a la disponibilidad del servicio en estaciones afecta a la demanda redistribuyéndola en
las estaciones mas cercanas. Es en definitiva una herramienta con potencial que permite anticiparse al com-
portamiento de demandas futuras que se generan en escenarios contrafactuales. Y todo ello sin incurrir en
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gastos de anilisis de encuestas o recopilacion de datos a pie de estacion, obteniendo resultados robusto basa-
dos en probabilidad y que incorporan la incertidumbre inherente al propio sistema. La segunda aplicacion
practica esta relacionada con la capacidad que tiene el modelo de imputar datos. Lo tiico que el caso de uso
elegido para demostrar la realizacion de la imputacién deriva de un descubrimiento obtenido al realizar la
validacion externa del modelo frente a los datos de 2019. este descubrimiento consiste en la capacidad que
tienen los datos sintéticos de apuntar posible anomalias o desviaciones de lo esperado en los datos reales. Se
consiguio identificar que ciertos viajes de 2019 tenian una hora de viaje mal asignada, hecho que fue validado
en la plataforma de datos abiertos de BiciMad, por el administrador de la misma. Finalmente y para la tercera
aplicacion practica se decide enunciar una metodologia, validada con la implementacién de una prueba de
concepto, para cuantificar la demanda que no ha sido cubierta. tanto si de debe a falta de bicicletas en la
estacién origen como si es motivada por la falta de anclajes en la de destino. estas aplicaciones dan respues-
ta a la pregunta de investigacion RQ5 enunciada en el Capitulo 1.5.2 y permiten completar los objetivos
identificados comprendidos entre el OB5.1y el OBS.4 incluidos, descritos en el Capitulo 1.5.3.
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6.1. Conclusiones de la tesis

En esta seccidn se discuten primeramente las conclusiones a nivel de capitulo, terminando con las con-
clusiones globales a nivel de investigacion.

Del Capitulo 1 “Introduccion y motivacion” se evidencia que el surgimiento y posterior éxito de los
BSS se debe gran parte a la concienciacion social de la necesidad de ser sostenibles en todos los aspectos
incluso en el transporte. Aunque los BSS se presentan como la implementacién mas exitosa del concepto de
“vebicle-sharing” a nivel global, queda constatado de que existen diversas tipologias de sistemas y un proceso
de evolucién alo largo de los anos. Al ser abordados muchos estudios sobre BSS por parte de varios autores
con herramientas de aprendizaje automatico, era obligado y necesario disponer de una minima introducciéon
y clasificacion de dichas herramientas.

Respecto al Capitulo 2 “Estado del arte” Los estudios acerca de los BSS tiene la caracteristica de po-
der abarcar diversos ambitos de conocimiento, siendo el problema del rebalanceo el principal desafio de es-
te ambito de estudio. Una conclusion directa que se extrae de esta parte es que un problema puede tener
multiples soluciones, cada una con sus fortalezas y debilidades. De ahi la importancia de tener unas buenas
revisiones de la literatura que permitan conocer lo realizado y con qué alcance. Si se dispone, como ha sido el
caso, de una clasificacion de las herramientas posibles a utilizar (algoritmos de aprendizaje automatico) y un
analisis de los estudios realizados hasta ahora (esto del arte), se facilita la posibilidad de identificar investiga-
ciones pendientes de realizar. En este caso esa investigacion pendiente se ha traducido en el uso de métodos
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probabilisticos en vez de los deterministas ampliamente usados.

En lo referente al Capitulo 3 “Analisis exploratorio de los datos (EDA) destacar como conclusiones la
importancia de la disponibilidad de los datos para poder implementar un modelo probabilistico. En esta linea
surgio la necesidad de disponer una variable que representase la distancia. Aun habiendo diversos métodos
para obtener distancias entre dos puntos dada su longitud y latitud, fue necesario implementar un calculo
que permitiera discriminar y diferenciar la distancia entre un puto A y otro B en funcién del sentido del
viaje.

Del Capitulo 4 “Enfoque de ML probabilistico para el modelado de la demanda de BiciMad” seguramen-
te sea del que mas conclusiones se han podido extraer. primeramente los dos enfoques existentes para inferir
distribuciones de probabilidad cada uno con sus fortalezas y limitaciones. Adicionalmente se pudo constatar
que en el caso de BiciMad es la distribucién Gamma la que mejor se ajusta a los datos de distancias. Sin em-
bargo existen articulos en la literatura que demuestran que en otras implementaciones otras distribuciones
realizan un mejor ajuste. Esto lleva a pensar que existe alguna caracteristica propia de la implementacién de
BSS estudiada que le confiere la cualidad de acercarse mas a una u otra distribucion. También se constata que
lajustificacién de la distribucién Gamma en este caso se tiene que apoyar en el principio de maxima entropia,
no siendo posible aplicar la interpretacién de la Gamma como suma de varias exponenciales. Con respecto
alos viajes la Binomial Negativa es la que aporta un mejor ajuste siempre y cuando se discrimine por tipo de
diay si ha habido o no lluvia. Todo ello permite crear un modelo que unido a una funcion de popularidad de
las estaciones resulta en un simulador de viajes de BiciMad. Aunque se han explorado alguna alternativas no
se ha encontrado una funcién de Popularidad mejor que la resultante de aplicar la frecuencia de aparicion
en Iso distintos viajes. No obstante este es un claro aspecto a ser tratado como trabajo futuro. Para finalizar
con las conclusiones obtenidas en este capitulo se ha podido verificar el coste computacional que supone
el enfoque bayesiano para el ajuste de distribuciones, si bien compensa al aportar una granularidad mayor
por no tener una dependencia del niimero de observaciones que se tienen de casos particulares. este punto
también se transforma directamente en un trabajo futuro.

Finalmente y en relacion al Capitulo 5 “Aplicaciones del Simulador - Modelo” la conclusion primordial
que se extrae es la versatilidad que tienen los modelos probabilisticos para contribuir a aplicaciones practicas
mas alla de la simple generacién de datos sintéticos. Refuerza sin duda la idea de ue la naturaleza obedece
de alguna forma a patrones definidos por distribuciones estadisticas y que todo puede ser visto y analizado
desde la 6ptica de la probabilidad.

En definitiva esta tesis, y de forma general, aporta las siguientes conclusiones:

» El campo de conocimiento relacionado con los BSS es amplio y heterogéneo. Lo cual lo convierte en
atractivo para realizar futuras investigaciones y continuar con la linea iniciada en esta tesis.

» Los BSS tienen una gran influencia de la localizacién donde se implementan. Lo que funciona en una
localizacién puede resultar esteril en otra.

» Los viajes que se producen en los BSS son realizados por personas con caracteristicas heterogéneas. Se
pueden emplear un enfoque individualista tratando te caracterizar el viaje de cada individuo proce-
sando varias variables o se puede emplear un enfoque poblacional basado en distribuciones de proba-
bilidad e incorporando la incertidumbre en el analisis.

= Modelos probabilisticos que generen datos sintéticos puede ser de gran ayuda para mejorar la eficacia
de los procesos de optimizacion del servicio.

» Laanalitica de datos es una poderosa herramienta que tiene aportes en practicamente cualquier disci-

plina.
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» El modelo propuesto demuestra varias fortalezas clave que lo convierten en un enfoque valioso para
analizar matrices Origen-Destino (O-D). En primer lugar, tiene la capacidad de generar datos sintéti-
cos con una mayor explicabilidad y precision, lo que mejora la comprension de los patrones de viaje
entre origenes y destinos. Ademas, el modelo integra la distribucion de datos dentro de su estructura,
permitiéndole capturar de manera efectiva la aleatoriedad inherente a los datos de viajes. Asimismo,
mitiga los desafios clasicos asociados con los modelos de gravedad, como la complejidad introducida
por multiples variables de entrada y la dificultad de explicar diversos escenarios utilizando informa-
cién de viajes a nivel individual. Esto hace que el modelo propuesto sea tanto versatil como robusto
en su aplicacion.

= Sin embargo, el modelo también presenta algunas limitaciones que requeriran mayor atencion. Su
escalabilidad representa un desafio, ya que manejar conjuntos de datos mas grandes demandaria re-
cursos computacionales significativos. Ademas, el modelo requiere un manejo cuidadoso para evitar
el sobreajuste y reducir el riesgo de simplificar en exceso elementos superpuestos dentro de la distri-
bucion de datos. Abordar estas limitaciones sera crucial para mejorar la aplicabilidad del modelo y
garantizar su efectividad en otros contextos, como, por ejemplo, en sistemas de bicicletas compartidas
sin estaciones, donde las bicicletas pueden ser tomadas o dejadas en cualquier lugar.

6.2. Principales contribuciones de esta tesis

A continuacion, se presenta un listado con las principales contribuciones realizadas en esta tesis:

= Crear un tesauro para unificar la terminologia relacionada con los BSS, ampliando asi el alcance de la
revisién del estado del arte al abordar la fragmentacién terminolégica identificada en este campo.

» Desarrollar una metodologia para la revision sistematica de la literatura que utilice herramientas de
visualizacién y agrupacion cronoldgica y tematica de los articulos.

» Confirmar que el problema del rebalanceo es el desafio central en el ambito de los BSS y verificar,
mediante la revision de la literatura, que este problema se aborda abordando cada uno de sus sub-
problemas: la prediccion de la demanda del servicio y la optimizacion del reparto de bicicletas en las
estaciones para satisfacer la demanda minimizando los costes asociados.

» Elaborar una taxonomia de los algoritmos propuestos en la literatura para abordar el problema del
rebalanceo, destacando la preferencia por algoritmos deterministas sobre los probabilisticos.

= Presentar un enfoque simplificado que fundamentala explicacién de lademanda en un servicio de BSS
como BiciMad, considerando las variables distancia recorrida y nimero de viajes por unidad temporal,
en contraste con los enfoques clasicos que analizan maltiples variables para capturar la heterogeneidad
de estos servicios.

» Implementar un método de calculo de distancias que genera valores distintos segtin la direccion del
trayecto (de A a B o viceversa), utilizando la longitud y latitud de los puntos origen y destino, basado
en las distancias Manhattan y Haversine.

» Desarrollar un marco de aprendizaje automatico probabilistico para analizar y simular la demanda en
BSS, justificando el uso de las distribuciones Gamma y Binomial negativa para modelar la distancia y
el nimero de viajes, respectivamente. Este modelo mitiga los desafios de los modelos gravitacionales
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clasicos, como la complejidad de multiples variables de entrada y la dificultad para explicar diversos
escenarios con datos de viajes individuales.

» Calcular y validar los parimetros de las distribuciones probabilisticas ajustadas a los datos empiricos
de BiciMad del afio 2018.

» Desarrollar un simulador de viajes de BiciMad integrando el modelo probabilistico presentado con
informacién sobre la popularidad de las estaciones, permitiendo predecir escenarios hipotéticos y rea-
lizar analisis contrafactuales que faciliten la toma de decisiones en la planificacion del servicio.

» Aplicar el simulador creado en diversas situaciones practicas:

* Simular la redistribucion de viajes variando las estaciones disponibles.
* Imputar datos faltantes.
* Detectar atribuciones erroneas en los datos.

* Predecir fallas en la demanda no satisfecha.

6.3. Publicaciones y conferencias

Las siguientes publicaciones y presentaciones en conferencias han sido resultado de la investigacion de-
sarrollada en el marco de esta tesis doctoral.

1. Challenges and opportunities in dock-based bike-sharing rebalancing: a systematic review (2021)
Autores: Vallez-Fernandez, Carlos Miguel; Castro-Ponce, Mario; Contreras-Barcena, David

Sustainability (MDPI), 2021, vol. 13, no 4, p. 1829. Coleccion: Bicycling Today: Establishing and Lear-
ning from the State of the Art

JCR Impact Factor 2021: 3.2

S Years JCR Impact Factor: 3.6
JCR category rank: Q2

Scopus SJR: 0.664

Scopus CitiScore 2021: 5.0
HS5-Index: 223

DOI: https://doi.org/10.3390/sul3041829
El articulo ha sido citado: 35 veces

2. A Probabilistic Machine Learning Framework for Modeling Bicycle Sharing Demand: The BiciMad
Case Study (2025 en revision)
Autores: Vallez-Fernandez, Carlos Miguel; Castro-Ponce, Mario; Contreras-Barcena, David
Computers & Industrial Engineering (articulo en revision)

JCR Impact Factor 2023: 6.7
JCR category rank: Q1
Scopus SJR: 1.76

Scopus CitiScore 2023:12.7
HS-Index: 148

DOIL: (articulo en revision)
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3. El principio de maxima entropia y la distribucion de viajes en servicios de bicicletas compartidas
Formato: Poster
Autores: Vallez-Fernandez, Carlos Miguel; Castro-Ponce, Mario; Contreras-Barcena, David
XXIII Congreso de Fisica Estadistica - FisEs 2022
Organizado por: Universidad de Zaragoza Desde 12/05/2022 hasta 14/05/2022. .

Ademas de las publicaciones y el congreso previamente mencionados y directamente relacionadoss con
esta tesis, he participado en otras publicaciones académicas que no estan enmarcadas en el trabajo presentado
en esta tesis. Se enumeran a continuacion:

1. Unveiling the effect of social media communication on urban mobility (2024)

Autores: Martinez de Ibarreta-Zorita Carlos; Cifuentes-Quintero, Jenny Alexandra; Vallez-Fernandez,
Carlos Miguel; Betancourt-Odio, Manuel Alejandro

Transportation (Springer), 2024, p. 1-45.

JCR Impact Factor 2023: 3.5

S Years JCR Impact Factor: 4.3
JCR category rank: Q1

Scopus SJR: 1.475

Scopus CitiScore 2023:10.7
H5-Index: 105

DOI: ttps://doi.org/10.1007/s11116-024-10512-6

2. Examen 3.0: Aplicacion para la generacion automatica de examenes complejos en plataforma Moodle
Formato: Virtual
5S¢ Congreso Virtual Internacional de Educacion, Innovacién y TIC, EDUNOVATIC2020

organizado por: REDINE, Red de Investigacion e Innovacién Educativa, con la colaboracion de la
editorial Adaya Press Desde 10/11/2020 hasta 11/11/2020.

Contribucién recogida en un Libro de Proceedings con ISBN 978-84-09-22967-3.

6.4. Futuras lineas de investigacion

Considerando que esta tesis integra dos articulos diferenciados pero a la vez complementarios dentro del
ambito de los BSS, las propuestas para trabajos futuros se estructuran en dos grupos:

= 1. Revision sistematica y estudios de los BSS relacionado con el primer articulo “Challenges and Op-
portunities in Dock-Based Bike-Sharing” [Vallez et al., 2021].

» 2. Modelizacion probabilistica, el problema del rebalanceo y la implementacién de BiciMad relaciona-
dos con el segundo estudio “Probabilistic Machine Learning Framework for Modeling Bicycle Sharing
Demand” [Vallez et al., 2024].

A continuacion se detallan las propuestas para ser abordadas en futuras lineas de investigacion agrupadas
en las dos categorias anteriormente comentadas:
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1. Relacionadas con la revision sistematica y los estudios de los BSS.

1.1 Resulta llamativo que los trabajos existentes abordan los BSS como una alternativa sostenible.
Sin embargo muchas implementaciones emplean vehiculos contaminantes para realizar el pro-
ceso de reequilibrio de bicicletas entre las diferentes estaciones. Serfa interesante estudiar dicho
impacto y compararlo con la reducciones de emisiones contaminantes derivadas del uso de este
tipo de servicios.

1.2 Desarrollar estrategias hibridas de reequilibrio combinando enfoques temporales estaticos y dinami-
cos por un lado y adicionalmente combinando también enfoques de responsabilidad del equili-
brio (realizados por la empresa suministradora del servicio o por los usuarios mediante incenti-
vOs).

1.3 Estudiar el impacto de diferentes incentivos econémicos para usuarios en el requilibrio basado en
demanda. Creaci6n de simuladores que permitan ayudar a los proveedores del servicio a tomar
decisiones sobre el sistema tarifario implementado.

1.4 El ”problema del rebalanceo”se ha estudiado en otros ambitos como por ejemplo en otros siste-
mas de vehiculos compartidos y en problemas clasicos de recogida y entrega en servicios de men-
sajeria. Se propone la realizacién de estudios comparativos que analicen las soluciones adoptadas
en otros campos y como podrian aplicarse a los BSS.

1.5 Realizacién de revisiones y estudios interdisciplinarios, por ejemplo salud y economia u optimi-
zacion y sostenibilidad por ejemplo.

1.6 Profundizar en estudios comparativos entre diferentes implementaciones de BSS. El objetivo es
establecer una taxonomia segin parimetros propios de la implementacién como el niimero de
estaciones, y la extensién geografica entre otros factores. Este enfoque busca identificar patrones
comunes y por ejemplo ser capaces de definir qué se considera un BSS grande o pequeno. esto
permititia analizar los diferentes comportamientos asociados y, ademas, inferir caracteristicas
especificas en funcién del subgrupo de BSS al cual pertenezcan.

1.7 Creacion de una infraestructura digital de datos para facilitar el intercambio de informacién en
diferentes sectores y ambitos de investigacion

2. Modelizacion probabilistica, el problema del rebalanceo y la implementacion de BiciMad.

2.1 Extender el modelo probabilistico a sistemas de BSS en diversas ciudades y evaluar su generali-

zabilidad.

2.2 El articulo [Kou and Cai, 2019] analiza las distribuciones de distancias en diversas ciudades y
observa que, segtin el tamano de la implementacion del BSS, algunas distribuciones se ajustan
mejor que otras. Como linea de trabajo futura, se propone desarrollar una meta distribucién
que, considerando parametros especificos del BSS como su tamafio, se adapte flexiblemente a
diferentes implementaciones.

2.3 Emplear herramientas de modelado bayesiano jerarquico como PYMC o el médulo de probabi-
lidad de TensorFlow para ajustar distribuciones. Este enfoque aumentara la granularidad de las
familias de distribuciones, permitiendo establecer parametros de distribucién por estaciéon y por
hora. Ademas, estas herramientas facilitan ajustes incluso con un volumen limitado de datos a
este nivel de granularidad.
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2.4 Adaptar el estudio a las nuevas caracteristicas introducidas por BiciMad, como la actualizacion
de la estructura de datos compartidos, los cambios en los modelos de bicicletas y estaciones, y
la redefinicion de la estructura tarifaria. Ademas, considerar el impacto de los periodos gratui-
tos en la demanda y las nuevas politicas municipales que afectan a los competidores y servicios
alternativos.

2.5 Explorar nuevos algoritmos y métodos para modelar la popularidad de las estaciones, conside-
rando variables socioecondmicas, orograficas, culturales (como lugares de interés) y urbanisticas
(como la tipologia de calles), entre otras.

2.6 Otralinea de investigaciéon prometedora consiste en realizar un analisis estadistico robusto para
aplicar la metodologia propuesta a la prediccion de fallos en la demanda insatisfecha. Esto reque-
rird tiempo para adaptar el modelo a las circunstancias actualizadas de BiciMad y, simultanea-
mente, recopilar un volumen sustancial de datos en tiempo real sobre el estado de las diversas
estaciones.

2.7 Finalmente, seria deseable integrar el simulador con herramientas visuales, como dashboards
dindmicos, para facilitar su adaptacién e inclusion en la planificacién operativa del servicio de
BiciMad.

Como se puede concluir de las numerosas futuras lineas de investigacion aqui mencionadas el 4ambito
de los BSS es un area de investigacion prometedora y con potencial. Quedan varios estudios e investi-
gaciones por realizar. Ademas hay que tener en cuenta la aplicabilidad practica que todas ellas pueden
tener al ser el transporte sostenible un asunto de interés global.
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Tipo

Familia de
Algoritmos

Algoritmo

Descripcion

Probabilistico

Bayesian

Methods

Bayesian Networks

Modelos probabilisticos graficos que representan un conjunto de variables
y sus dependencias condicionales mediante un grafo dirigido aciclico. Son
utilizadas para realizar inferencia, modelar incertidumbre y tomar decisiones
basadas en probabilidades. Pueden utilizarse tanto en aprendizaje supervisa-
do como en no supervisado.

Gaussian Processes

Modelos probabilisticos no paramétricos que describen distribuciones sobre
funciones, permitiendo realizar predicciones con una medida de incertidum-
bre. Asumen que cualquier conjunto finito de puntos sigue una distribucion
gaussiana. Se suelen emplear para regresion y clasificacién (supervisado) al ser
capaces de modelar relaciones no lineales con incertidumbre.

Hidden Markov Models
(HMM)

Modelos probabilisticos que representan sistemas con estados ocultos que
evolucionan en el tiempo segtin un proceso de Markov. Permiten modelar se-
cuencias observadas y estimar las probabilidades de los estados ocultos detras
de ellas. Principalmente para aprendizaje no supervisado aunque también se
puede usar en supervisado con secuencias etiquetadas.

Latent Variable
Models

Variational  Autoenco-
ders (VAEs)

Redes neuronales generativas que usan aproximacion variacional para mo-
delar variables latentes. Es decir, aprenden una representacion latente de los
datos mientras generan nuevos ejemplos similares a los originales. No super-
visado.

Restricted  Boltzmann
Machines (RBMs)

Modelos de energia que aprenden representaciones latentes. Su funciona-
miento se basa en la definicion de una funcion de energia que asigna un va-
lor (similar a un coste 0 a una puntucién) a cada configuracién posible de las
variables visibles y ocultas del modelo. Se implementan por tanto con una
una red neuronal con dos capas: una visible y otra oculta. No supervisado
principalmente.

Continda en la siguiente piagina
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Tipo Familia de Algo- | Algoritmo Descripcion
ritmos
Generative  Adversarial | Redes neuronales generativas entrenadas mediante competencia entre dos
Networks (GANs) redes, una que genera y otra que discimina. la competencia se describe como

que por un lado el generador mejora aprendiendo a enganar al discrimina-
dor, es decir, generando datos que el discriminador no pueda distinguir de los
reales. Mientras que por otro el discriminador mejora aprendiendo a identi-
ficar con mayor precision silos datos son reales o generados. No supervisado
principalmente.

Determinista

Mixture Models Gaussian Mixture Mo- | Modelos que representan la distribucion de datos como una combinacion de
and Curve dels (GMMs) varias distribuciones gaussianas. Se usan para clustering (No supervisado).
Fitting Dirichlet Processes Herramientas estadisticas utilizadas en el modelado bayesiano no paramétri-
co. Son procesos estocasticos que permiten trabajar con una cantidad flexible
e infinita de componentes en modelos de mezcla, sin necesidad de especifi-
car previamente el niimero exacto de componentes (como si ocurre con los
GMMs) No supervisado.
Probabilistic Maximum  Likelihood | Método de inferencia frecuentista que estima los parametros del modelo ma-
Inference Estimation (MLE) ximizando la probabilidad de los datos observados dado el modelo. Supervi-
Techniques sado y no supervisado.
Maximum a Posteriori | Método de inferencia probabilistica bayesiana que tiene como objetivo esti-
(MAP) mar el parimetro ¢ de un modelo probabilistico que maximiza la distribu-
cion posterior P (6 | datos). Supervisado y no supervisado.
Markov Chain Monte | Técnicas parainferencia en modelos complejos mediante muestreo estocasti-
Carlo (MCMCQ) co. No supervisado.
Li Linear Regression Modelo que ajusta una linea recta a los datos para predecir una variable con-
inear Models

tinua basada en variables independientes. Supervisado.

Logistic Regression

Modelo que se emplea para clasifificacién (supervisado) y que utiliza la fun-
cion logistica/sigmoidea para calcular probabilidades de pertenencia de una
observacion a una clase especifica. Pueden ser para clases binarias o multicla-
se.

Continva en la siguiente pagina
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Tipo

Familia de Algo-
ritmos

Algoritmo

Descripcion

Non-Linear Support Vector Machi- | es un modelo supervisado que se utiliza para clasificacién y regresién. Su ob-
Models nes (SVMs) jetivo principal es encontrar la mejor linea (o hiperplano en espacios de ma-
yor dimension) que separe las diferentes clases en los datos.
k-Nearest ~ Neighbors | Algoritmo basado en la proximidad de puntos en el espacio. Basado en asig-
(KNN) nar una clase (o un valor, en regresién) a un dato nuevo segiin las etiquetas
de sus k-vecinos mas cercanos Supervisado.
Decision Random Forests Modelo supervisado basado en un conjunto de arboles de decision entrena-
Tree-Based dos en subconjuntos de datos, cuya combinaciéon mejora la precision y evita
Models sobreajuste.
Gradient Boosting Ma- | Modelo supervisado que entrena secuencialmente arboles de decision, cada
chines (GBMs) uno corrigiendo los errores del anterior, para optimizar predicciones en re-
gresion o clasificacion.
Neural Convolutional ~ Neural | Redes neuronales especializadas en datos estructurados en cuadriculas o ma-
Network-Based Networks (CNNs) llas como por ejemplo son las imagenes. Supervisado.
Models Recurrent Neural Net- | Redes neuronales para modelar datos secuenciales o temporales, mantenien-
works (RNNs) do memoria de pasos previos mediante conexiones recurrentes. Supervisado.
Clustering and k-Means Clustering Algoritmo no supervisado que agrupa datos en k clusters al minimizar la dis-
Partitioning tancia de los puntos al centroide mas cercano.
Methods Density-Based ~ Spatial | Algoritmo de clustering basado en densidad que agrupa puntos cercanos en-
Clustering of Appli- | tre si y marca como ruido aquellos que no cumplen criterios de densidad
cations  with  Noise | minima. No supervisado.

(DBSCAN)

Tabla A.1: Resumen de los principales algoritmos de aprendizaje automatico.
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B. Evolucion de los mapas de estaciones de BiciMad

En este apéndice se presentan las imagenes que ilustran la evolucién de los mapas de las estaciones de

BiciMad. La Figura B.1 muestra la distribucion de las estaciones originales al inicio del servicio en el afio
2014.

Figura B.1: Mapa con la localizacién e identificacién de las estaciones de BiciMad en su inauguracién en
2014. Fuente: web BiciMad

Seguidamente en la Figura B.2 se muestra el plano empleado en la licitacion del contrato integral de
movilidad a finales de 2014. En él se proyectan las nuevas estaciones que se desean incluir y se plantea reutilizar
las existentes.

Entrelos afios 2016 y 2018 la pagina web de BiciMad presentaba el mapa que se muestra en la Figura B.3.

A continuacion, las Figuras B.4 y B.5 muestran los planes de ampliacién implementados en los afios 2019
y 2020 respectivamente.

Finalmente, se incluyen la imagen de la propuesta de ampliacion realizada en 2023 en la Figura B.6 y una
seccion de la representacion del mapa actual de estaciones correspondiente a 2024 en la Figura B.7. Dado
que éste Gltimo es extenso, cuenta con un formato dinamico y proporciona informacion adicional, como la
ocupacion en tiempo real, inicamente se presenta una seccién del mismo. Se puede apreciar en la imagen
la proliferacion de estaciones que ha habido, teniendo que recurrir BiciMad a una representacion dinimica
donde se pueda hacer zoom.
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ESTACIONES DE BICICLETAS
1-Paseo de la Floridan®8
2-Paseo de los Olmes (Metro Piramides)
3-Paseo de la Esperanza n® 2A
4 -Paseo de la Chopera (entrada al Matadero)
5 - Paseo de las Delicias n® 92-94.
6 - Paseo de la Castellana n® 164
| 7 -Avenida Alberto Alcocer n® 32-34
8- Calle General Yagtie n° 57 c/v Calle Bravo Murillo
9-Paseo de la Castellana n® 121
* 10 -Calle Orense n° 36
11 - Calle General Peron n® 1 (frente al n° 4)
12 - Calle General Peron civ Calle Capitan Haya
13 - Calle Serrano n° 210
14 -Calle Orense n° 12
15 - Paseo de La Habana n® 42
16 - Paseo de la Castellana frente Calle Hermanos Pinzén
17 - Calle Principe de Vergara n° 197
18 - Calle Santa Engracia n° 168
19 - Calle Raimundo Feméndez Villaverde n° 33
20 - Paseo de la Caslellana n® 106
21 -Plaza de la Republica Argentina n° 6-7
22 - Calle Agustin de Betancourt n® 6
23 - Paseo de la Castellana n° 63 (frente Nuevos Ministerios)
24 - Calle Principe de Vergara n® 134
| 25 - Calle Bravo Murillo n® 44
26 - Calle Santa Engracia n® 120
27 - Plaza de San Juan de la Cruz n° 11
28 - Paseo de la Castellana-Calle Vitruvio
29 - Calle Cea Bermudez n° 59
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- Paseo del General Martinez Campos n° 33
-Paseo Castellana n° 43 (Glorieta Emilia Castelar)
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-Paseo de la Castellana n® 42
- Calle Fernando el Catélico n® 19
- Calle Manuel Silvela n? 20
39 - Calle Juan Bravo n® 50
5. 40-Calle Ortega y Gasset n° 87
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42 -Paseo de La Habana n° 63
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Figura B.3: Mapa estaciones de Bicimad 2015-2018. Fuente: web BiciMad
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Figura B.6: Ampliacién de estaciones de Bicimad en 2023. Fuente:web BiciMad
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Concepto BiciMad en 2018-2019 BiciMad en 2023-2024
Logo - bic imag
EMT MADRID
BiciMAD
Nede 175 630
Estaciones

Fotografia de estacién

Nede

Bicicletas

2496

Fotografia de bicicleta

Se muestra inicialmente el
modelo de BiciMad Clasico y
debajo el del BiciMad Go.
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Concepto BiciMXd &R 20182 619 BiciMad en 2023-2024
= Autonomia: 70 Km
Modelo: E-Fit
= Peso: 22 Kg
Autonomia: 70 Km
» Material del cuadro: Acero pudiendo llegar a los 75 Km
inoxidable en ciertas condiciones.
» Velocidad Limitada a: 25 Peso: 19 Kg (mas ligera)
Km/h
Material del cuadro:
» Pantalla: Monocromatica pa- Aluminio
ra estado bisico
Velocidad Limitada a: 25
= Sistema de anclaje: Mecanico Km/h
en la estacién
Pantalla: Pantalla digital con
» Carga Maxima: 120 Kg mayor informacién basico
» Motor: En el buje trasero Sistema de anclaje: Hibrido,
P iedades de | = Sistema de transmision: es decir'mecénico y
‘ro‘ple ades de fas Mecinico de 3 marchas magnetico
bicicletas Carga Maxima: 130 Kg
Motor: En el buje delantero
Sistema de transmision:
Automatico y continuo de 3
marchas
Otras mejoras destacables:
Sistema antipinchazo, frenos
de tambor tipo rollerbrake,
incorporan sefial luminosa de
frenado y mecanismo
antirrobo integrado en el
chasis, para mayor robustez y
proteccion contra el
vandalismo
Nede 8 21

Distritos con
servicio
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Concepto BiciMad en 2018-2019 BiciMad en 2023-2024
Sistema Las tarifas de BiciMAD se en 2018 dividian en abonos El sistema tarifario actual de BiciMad ofrece dos
tarifario anuales y tarjetas ocasionales. Los usuarios con abono modalidades: contrato basico y tarifa plana. En el
anual pagan 25€ al afio (0 15€ si tienen abono de contrato basico, no hay cuota mensual y los primeros 30
transporte del Consorcio de Madrid) y 0,50€ por los minutos cuestan 0,50€, con un coste adicional de
primeros 30 minutos de uso, con 0,60€ por cada 3,00€ por cada fraccion adicional de 30 minutos. Por
fraccién adicional de 30 minutos. Las bonificaciones otro lado, la tarifa plana tiene una cuota mensual de
incluyen descuentos de 0,10€ por recoger bicicletasen  10€, incluye los primeros 30 minutos gratis y un coste
estaciones excedentarias (ocupacion > 70 %), devolverlas ~ de 3,00€ por cada fraccién adicional de 30 minutos.
en estaciones deficitarias (ocupacion < 30 %) o reservar
un anclaje en destino (no siendo acumulables las
distintas bonificaciones). Hay una penalizacion de 4€
por exceder el tiempo maximo de 2 horas, aplicada por
hora o fraccion.
Para usuarios con tarjeta ocasional, la primera hora
cuesta 2€ y la segunda 4€, con las mismas
bonificaciones y penalizaciones que los abonados.
Servicios Existian concesiones tanto para sistemas de bicicletas El Ayuntamiento decide no renovar los permisos a las

sustitutivos y competen-
cia directa

compartidas sin base fija, como para patinetes eléctricos.
Algunas de las empresas concesionarias era: Idbrik
Spain, Bird, Boltest, Ride Dott y Lime.

empresas de bicicletas compartidas sin base fija y de
patinetes eléctricos compartidos. Por tanto BiciMad
carece de competencia directa a finales de 2024.

Tabla C.1: Tabla comparativa resumen entre BiciMad de 2018 y BiciMad de 2024.
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Apéndice D
Resumen de los articulos de revision con sus
principales caracteristicas.
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Ano  Referencia Titulo y enfoque principal Métodos, conclusiones y principales aportaciones
2009  [DeMaio, 2009] BZ'/%—JIOd}"Z'ng: History, Impacts, M odels of El articulo realiza una revision histérica con anélisis cualitativo de modelos operati-
Provision, and Future. vos y costes, una comparativa de diferentes modelos de operacion y una propuesta
de mejoras futuras.
El articulo ofrece una visiébn historica del bike- Entre sus principales aportaciones cabe destacar:
sharing desde los afios 60 hasta la tercera generacion.
Analiza modelos de provision, como los gestionados = Anilisis de la evolucion tecnolégica.
por gobiernos, agencias, universidades y empresas, = Reconocimiento del impacto positivo en la sostenibilidad.
destacando sus ventajas, desventajas y ejemplos.
Finalmente, proyecta una cuarta generacién con = Valoracién de beneficios para la salud.
avances tecnologicos, como Dbicicletas eléctricas, = Identificacion de desafios econdmicos a resolver como métodos de pagos,
estaciones solares y mejoras en distribucion y gestion de costes y control del vandalismo.
modelos de negocio.
» Sentar las bases para la aparicion de la cuarta generacion.
En resumen, las conclusiones del articulo definen lineas de investigacion clave para
el estudio de los BSS.
2013 [Fishman et al., Bikesharea synthesz's ()f the literature. El estudio integra encuestas a usuarios, andlisis de estudios previos y datos operati-

2013]

El articulo sintetiza la literatura existente, hasta
la fecha de su publicacién, sobre bike-sharing.
Adicionalmente realiza una comparacién de im-
plementaciones de BSS internacionales y y analiza
barreras y facilitadores, como la infraestructura y la
regulacion.

vos para examinar los patrones de uso y la eficiencia en los BSS. También compara
contextos normativos y culturales, como el efecto de la obligatoriedad del uso del
casco, e identifica vacios en la investigacion, resaltando la falta de datos consisten-
tes sobre distancias recorridas y la reduccion del uso del automévil. Las principales
conclusiones del estudio son:

= Los viajes usando BSS sustituyen a caminatas y transporte ptiblico. No tanto
a viajes en coche.

= BSS valorado principalmente por la accesibilidad y la utilidad en trayectos
cortos.

= BSS mejora la interconexion del transporte piblico, aportando una solucién
para el problema de” “la Gltima milla”.

Continta en la siguiente pigina
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Aino

Referencia

Titulo y enfoque principal

Métodos, conclusiones y principales aportaciones

2015

[Fishman, 2015]

Bikeshare: A Review of Recent Literature.

Este articulo de revision supone una actuali-
zacién del anterior del mismo autor centrado
principalmente en en analizar las tendencias globales
en el uso de BSS y su impacto en la movilidad
urbana. Para ello examina las barreras y motivaciones
de los usuarios para el uso de este tipo de servicios.
Finalmente pone el foco en la investigacion futura
relacionandola con 4reas como la seguridad, la
sostenibilidad y la integracion tecnologica.

El articulo realiza una revision sistematica de literatura sobre BSS desde 2013, em-
pleando bases de datos académicas como Scopus y Google Scholar con palabras clave
terminoldgicamente fragmentadas. Las principales conclusiones del estudio son:

» Los BSS promueven la movilidad sostenible, pero suimpacto en lareduccién
de emisiones y reduccion del uso de otros vehiculos es limitado.

= Factores como la proximidad de las estaciones y el coste del servicio son de-
terminantes clave para una adopcion exitosa del mismo.

= Reconocimiento del rol de la tecnologia en los sistemas de tercera y cuarta
generacién como clave para el crecimiento global. Principalmente la incor-
poracion de bicicletas eléctricas o sistemas sin necesidad de anclaje.

2015

[Ricci, 2015]

Bike Sharing: A Review of Evidence on

Impacts and Processes of Implementation
and Operation.

Esta revision primeramente evalta los impac-
tos sociales, ambientales y econdémicos de los
BSS.Seguidamente analiza los procesos de imple-
mentacion y operaciéon de este tipo de servicios con
el fin de identificar buenas practicas y las barreras
comunes. Finalmente compara las caracteristicas
demograficas de los usuarios y los patrones de uso.

Se realiza un anélisis critico de la literatura, con foco principalmente en los estudios
que poseen una metodologia robusta y disponen de datos empiricos, centrindose en
regiones clave de América, Europa y Asia. Las principales conclusiones del estudio
son:

= La recoleccion y andlisis de datos resulta esencial para realizar mejores eva-
luaciones del servicio.

= Reconocimiento del costo y complejidad del proceso de reequilibrio, y por
extension la necesidad de innovacion en los métodos empleados para imple-
mentar ese reequilibrio,

» La relacién entre la ubicacién y la demanda. Resaltando que dependiendo
de la ubicacién de las estaciones asi seran las necesidades de reequilibrio de
bicicletas.

Contintia en la siguiente pagina ‘
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Afno  Referencia Titulo y enfoque principal Métodos, conclusiones y principales aportaciones
2019 [Sietal, 2019] Mapping the bike sharing research published — Emplea herramientas como CiteSpace, ayudando a crear mapas visuales de conoci-
fmm 2010 to 2018 A scientometric review. miento mediante el analisis de co-citaciéon de documentos, palabras clave y agrupa-
miento por temas. Las principales aportaciones de la revisién son:
= Seidentificaron cinco 4reas de investigacion principales: factores y barreras,
El estudio utiliza un enfoque cientométrico para ana- optimizacion de sistemas, comportamiento e impacto, seguridad y salud, y
lizar la investigacion sobre BSS entre los afios 2010 y economia compartida.
2018. » Introduce lasimplementaciones de BSS sin estacién base y que emplean nue-
vas tecnologias (quinta generacion).
» Enumeralas principales instituciones que contribuyen en la investigacion de
los BSS.
2021  [Vallezetal,2021] Challenges and Opportunities in Dock-Based — Busqueda de papers empelando para ello un Tesauro de términos relacionados con

Bike-Sharing Rebalancing: A Systematic
Review

Se trata del primer paper de nuestra autoria
que forma parte de esta tesis. El enfoque de esta
revision fue triple: Primeramente temporal in-
corporando las nuevas investigaciones entre 2018
y 2020. Segundo terminoldgico, reduciendo la
fragmentacion de la nomenclatura especifica de BSS
en la literatura, Finalmente centrado en el concepto
del rebalanceo.

BSS para evitar la dispersion de investigaciones debido a la fragmentacién termi-
noldgica. Seguidamente un filtrado temporal entre los a6s 2010 y 2020, uno ter-
minolégico para centrar el foco en el problema del rebalanceo y por tltimo uno de
subdivisién en los BSS para obtener solo los papers relacionados con BSS que tengan
estaciones (dock-based) Las principales aportaciones de nuestro primer paper son:

» Tesauro que ayuda a unificar la fragmentacién terminoldgica.

» Explicacién del problema del rebalanceo como la suma de un subproblema
de prediccion de la demanda del servicio y otro de optimizacién de rutas de
distribucién de bicicletas.

= Recopilacién y clasificacion de literataura relacionada con el problema del
rebalanceo en BSS.

= Identificacion de nuevas lineas de investigacién y preguntas abiertas en el
problema de rebalanceo de los BSS.

Contintia en la siguiente pigina |
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Titulo y enfoque principal

Métodos, conclusiones y principales aportaciones

Review of bike-sharing system studies using
bibliometrics method

Enfoque cientimétrico combinado con un anilisis
bibliométrico.

El método consiste en recolectar datos de la base Web of Science (WoS) con un fil-
trado de documentos relevantes, seguido de anélisis y visualizacién mediante las he-
rramientas VOSviewer y CiteSpace para estudiar redes de co-citacién y tendencias
de investigacion. Finalmente, se clasifican los temas en 4reas. Las principales aporta-
ciones de esta revision son:

= Muestra un importante crecimiento de investigaciones en el 4rea de los BSS.

= Identifica como areas de investigacion clave el problema del rebalanceo de
bicicletas, las caracteristicas espaciotemporales y la prediccién de demanda.

= Por el enfoque empleado han descubierto redes colaborativas y areas emer-
gentes en la investigacion, siendo capaces también de concretar las institu-
ciones y zonas geograficas que més aporte realizan al campo.

Ano  Referencia

2022  [Zhouetal.,2022]

2023  [Zhang et al,
2023]

Relocation-related problems in vebicle sha-
ring systems: A literature review.

El enfoque seguido consiste en un anilisis de
los problemas de reubicacién de vehiculos en
sistemas compartidos (car-sharing, bike-sharing y
scooter-sharing.

EI método incluyé una revisién sistematizada de la literartura, la clasificacién de
estrategias en niveles jerirquicos, el analisis de modelos matematicos empleados, la
comparacién de soluciones en diversos sistemas de car-sharing, bike-sharing y scooter-
sharing, y finalmente la identificacién de gaps en la investigacion. Hay que destacar
las siguientes conclusiones:

» La reubicacién dinimica de vehiculos es critica para resolver desequilibrios
en los sistemas. El uso de datos en tiempo real puede mejorar la precision de
las estrategias de reubicacion.

= Losmétodos de reubicacion basados en incentivos al usuario son menos cos-
tosos pero menos efectivos que los basados en acciones por parte del opera-
dor del servicio.

Contintia en la siguiente pagina
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Aino

Referencia

Titulo y enfoque principal

Métodos, conclusiones y principales aportaciones

2023

Teusch et al
[2023]

A Systematic Literature Review on Machine
Learning in Shared Mobility

El enfoque estd centrado en el anilisis de las
técnicas de Machine Learning en la gestién de
sistemas de vehiculos compartidos. Por tanto abarca
tanto a las técnicas aplicadas la parte del modelado de
la demanda como a la parte de la optimizaciénn de
la reubicacién de los vehiculos. Ambos son subpro-
blemas del ampliamente reconocido problema del
rebalanceo de vehiculos en estos sistemas.

El método empleado parte de una recopilacién de papers entre los afios 2012 y 2022.
A continuacion realiza un nalisis de métodos de ML aplicados en car-sharing, bike-
sharingy otros modos de movilidad compartida. Tras identificar los conjuntos de
datos utilizados para validar los diferentes métodos, se construye un marco concep-
tual de técnicas ML aplicadas a la movilidad compartida. Finaliza sefilando las areas
de investigacion no cubiertas aun por la literatura. Entre los principales resultados
que aporta, caben destacar:

» ML es un método efectivo para la prediccion de demanda, optimizacién de
rutas y estrategias de reubicacion.

= La mayoria de estudios se centran en aplicaciones operativas mas que en de-
cisiones estratégicas a largo plazo.

= La disponibilidad limitada de conjuntos de datos abiertos sigue siendo un
desafio significativo.

2021

Albuquerque etal.
[2021]

Machine Learning Approaches to Bike-
Sharing Systems: A Systematic Literature
Review

En esta revision el enfoque es ain mas especifi-
co que la anterior, ya que aunque se centra
igualmente en el anlisis de la aplicacién de técnicas
de Machine Learning, su ambito se reduce a los BSS.

El método empleado parte de una recopilacion de papers entre los anos 2015 y 2019.
Seguidamente realiza una division por tipo de técnica empleada entre clasificacion y
prediccién. Se identifican influencias de factores externos como condiciones climati-
cas, infraestructura y comportamiento del usuarios. Y finalmente se identifican gaps
en las diversas implementaciones de Machine Learning. Destacan como principales
conclusiones de este articulo las siguientes:

= Losalgoritmos de prediccién como Random Forest y Redes Neuronales son
los mas utilizados para la demanda de BSS.

» Las técnicas de clasificacién ayudan a segmentar patrones de uso segtin fac-
tores temporales y demograficos.

= Los factores externos, como el clima, afectan significativamente la precisién
de los modelos.

= Existe un gap para evolucion de la investigacién que consiste en laimplemen-
tacion de soluciones hibridas, combinando multiples algoritmos de Machi-
ne Learning.

Tabla D.1: Resumen de los principales articulos de revision sobre sistemas de bicicletas compartidas
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Apéndice E
Resumen de articulos sobre el rebalanceo en los
BSS y sus principales caracteristicas.
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Referencia Region / Ambito Estrategia / Contribucién Clave
Algoritmo
Nair & Miller-Hooks, 2011 America Stochastic MIP Very simplistic model for BBS but valid for
Benchimol et al., 2011 Europe Approximation  algorithms | Treat problem as alternative of the classic traveling salesman
and polynomial algorithm problem (TSP)
Wood, Slingsby, & Dykes, | Europe Visualization Techniques Identifies that service demand and implementation of BSS af-
2011 fect to rebalancing strategy. Any solution will require a kind
of study of both characteristics.
Chemla, Meunier, & Wolfler | Europe A branch-and-cut algorithm | First time metaheuristic approach is applied to this problem.
Calvo, 2012 applied to an integer program
with several constraints.
Labadi, Benarbia, Hamaci, & | Europe Petri nets First study to include Petri nets to simulate and validate mo-
Darcherif, 2012 dels of this transportation service.
Lin & Chou, 2012 Asia GIS information + farthestin- | Use GIS information.
sertion and nearest neighbor
algorithms
Contardo, Morency, & Rous- | America Column generation and Ben- | Develop a scalable methodology that provides lower and up-
seau, 2012 ders decomposition applied to | per bounds in short computing times.
a model based on arc-flow
Ravivetal., 2013 Asia Mixed integer linear program | Use of MILP models.
(MILP)
Rainer-Harbach, Papazek, | Europe Variable Neighborhood | Experimental results that show that VNS performs well and
Hu, & Raidl, 2013 Search (VNS) with an embed- | scales much better than other MIP approaches.
ded Variable Neighborhood
Descent (VND) plus use of
greedy heuristic, 2 maximum
flow calculation, and linear
programming
Raidl, Hu, Rainer-Harbach, | Europe Variable Neighborhood | Experimental results indicate that this combined approach

& Papazek, 2013

Search (VNS) combined with
Greedy Heuristics (GH), ma-
ximum flow approach for the
monotonic case (MF-MC)
and maximum flow-based,
general case (MF-GC)

yields significantly better results than the original variable

neighborhood search.

Continia en la siguiente pigina
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Referencia Region / Ambito Estrategia / Contribucién Clave
Algoritmo
Nair, Miller-Hooks, Ham- | America Stochastic MIP They show the efficacy of generating redistribution strategies
pshire, & Busi¢, 2013 using stochastic information applied to a large-scale BSS im-
plementation.
J. R. Lin, Yang, & Chang, | Asia Heuristics A hub location inventory model.
2013
Di Gaspero, L., Rendl, A, & | Europe Constraints program- | Not outperforms current solutions but allows a more general
Urli, T. 2013 ming speed-up with Large | formulation of a BSS.
Neighborhood Search (LNS)
Erdogan, G., Laporte, G., & | Europe A branch-and-cut algorithm | Consider lower and upper bounds.
Calvo, R. W. 2014 applied to an integer program
Kloimillner, C., Papazek, P., | Europe Variable Neighborhood | Improvement of the paper Raidl, Hu, Rainer-Harbach, &
Hu, B., & Raidl, G. R. 2014 Search (VNS) combined with | Papazek, 2013 done for dynamic scenario.
Greedy Heuristics (GH)
Regue, R., & Recker, W. 2014 | America Framework based on four mo- | Proactive approach (repositioning is done before unbalances
dels happen) opposite to the traditional reactive approach.
Pfrommer, J., Warrington, J., | Europe Solution based on a mix of | First paper that evaluates the approach of using customer in-
Schildbach, G., & Morari, M. intelligent routing plan plus | centives (User-based approach).
2014 dynamic rewards incentives to
the users
Dell’Amico, M., Hadjicostan- | Europe Four proposed ways, all | Evaluation based on computational benchmarks.
tinou, E., Iori, M., & Novella- compared and solved with a
ni, S. 2014 branch-and-cut algorithm
Beecham, Wood, & Bower- | Europe Visual classification techni- | Identification of imbalances sources (mornings vs evenings,
man, 2014 ques travels originated inside London vs outside ones).
Ho, S. C., & Szeto, W. Y. 2014 | Europe/Asia Iterated tabu search heuristic | High-quality solutions with short computation times.
Forma, I. A., Raviv, T.,, & | Europe 3-step heuristic method Reduce the routing problem by clustering techniques.
Tzur, M. 2015
Erdogan, G., Battarra, M., & | Europe Algorithm based on a linear | Tested on benchmark instances of the literature.
Calvo, R. W. 2015 programming solution
Alvarez-Valdes, R., Belenguer, | Europe Mathematical-solution based | Identify the two parts that all solutions to the repositioning

J.M., Benavent, E., Bermudez,
J. D., Muiioz, F., Vercher, E.,
& Verdejo, F. 2016

to obtain the predictions and
heuristics to decide the rou-
ting part.

problem have. Provide a solution that merges both and sug-
gests extending research to dynamic solutions.

Contintia en la siguiente pagina
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Referencia Region / Ambito Estrategia / Contribucién Clave
Algoritmo
Dell, M., Iori, M., Novellani, | Europe New heuristic with local sear- | An improvement in computational time.
S.,& Stiitzle, T. 2016 ches and adapting it with a
branch-and-cut technique
Li, Y., Szeto, W. Y., Long, J., & | Asia Mixed-linear  programming | They consider Scenario of having different types of bikes.

Shui, C. S. 2016

problem and solving it with a

hybrid genetic algorithm

Cruz, F., Subramanian, A,
Bruck, B. P., & Iori, M. 2016

America, Europe

Iterated Local Search (ILS) ba-
sed heuristic

Comparison with the solutions proposed by (Erdogan etal.,
2015) and (Chemla et al., 2012).

Liu, J., Sun, L., Chen, W., &
Xiong, H. (2016

America, Asia

1 a Meteorology Similarity
Weighted K-Nearest-
Neighbor (MSWK) regressor
to predict the demand based
on historical data, 2 a mixed
integer nonlinear program-
ming (MINLP) trying to
minimize travel  distance
of routing vehicle, and 3 a
AdaptiveCapacity Constrai-
ned K-centers Clustering
(AdaCCKC) algorithm to
create clusters of stations

Large scale rebalance optimization

Zhang, D., Yu, C.,, Desai, J., | Asia Mixed-integer problem solved | Significant reduction in rejected user requests compared with
Lau, H. Y. K., & Srivathsan, S. with a novel heuristic algo- | existing methodology
2016 rithm.
Szeto, W. Y., Liu, Y., & Ho, S. | Europe, Asia Chemical reaction optimiza- | Improve the slution quality reducing computing time
C. 2016 tion (CRO)
Ho, S. C., & Szeto, W. Y. 2017 | Europe, Asia Heuristic based on large | Improve performance
neighborhood search, with
tabu search and various
insertion and removal
operators
Shui, C. S., & Szeto, W. Y. | Asia Artificial bee colony (EABC) | Focus objetive in CO2 emissions reduction

(2017)

algorithm and a route trunca-
tion heuristic

Continia en la siguiente pigina
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Referencia Region / Ambito Estrategia / Contribucién Clave
Algoritmo
Chiariotti, F., Pielli, C., Zane- | Europe Combination of Birth-Death | Clear benefits of dynamic vs static approach.
lla, A., & Zorzi, M. 2018 Processes and graph theory
Elhenawy, M., & Rakha, H. | America Game theory : based onthede- | An approach that some times is better than known solution
2017 ferred acceptance algorithm and other times close to it but with a beteer cmputational per-
formance.
Schuijbroek, J., Hampshire, | Europe America Cluster-first route-second | First paper that unifies station inventory level contarints with
R. C., & Van Hoeve, W. ]J. heuristic, vehicle routing for static rebalancing
2017
Bulhées, T., Subramanian, A., | America/Europe Integer programming | Relationship between number of revisits, number of vehicles
Erdogan, G., & Laporte, G. problem  soved with a | and capacity of them
2018 branch-and-cut Igorithm
Szeto, W. Y., & Shui, C. S. | Asia Enhanced artificial bee colony | Better performance ans higher quality solutions than
2018 (EABC) algorithm CPLEX. A set of best practises that have been demostrated.
Legros, B. 2019 Europe Markov decission process Provide a solution with simpler priorization rules and better
performance.
Dell’Amico, M., Tori, M., No- | Europe Heruistic ~ with ~ Determi- | Treat stochastic version of the problem.
vellani, S., & Subramanian, A. nistic Equivalent Program,
2018 L-Shaped  methods, and
branch-and-cut algorithms
Li, Y., Zheng, Y., & Yang, Q. | Asia Spacio-temporal reinfor- | Dynamic approach based on clustering and tested with real
2018, July cement learning based on | dataset, providing a better solution than the used one.
clustering algorithms
You, P. S. 2019 Asia Constrained nonlinear mixed | Bettersolution than GAMS/CEPLEX and a mixed approach
integer programming model. | (genetic algorithm plus linear programming)
Tang, Q., Fu, Z,, & Qiu, M. | Asia Bi-level model solve with ite- | Better performance and demostrates some insights that af-
2019 rated local search and tabu | fects the cost of repositioning
search algorithms
Wang, S., & Wu, R. 2019 Asia Heuristics based mathemati- | Include the concept of unsable bikes and stations into the va-

cal algorithms

riables of the problem.

Warrington, J., & Ruchti, D.
2019

America Europe

A two-stage stochastic appro-
ximation

Demostrate a better performance than real options and pro-
vide a solution for other vehicle-sharing systems”;

Continta en la siguiente pagina
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Tabla E.1: Resumen de articulos relacionados con los diversos enfoques empleados en la literatura para abordar el problema del rebalanceo de bicicletas

en los BSS

Referencia Region / Ambito Estrategia / Contribucién Clave
Algoritmo
Brinkmann, J., Ulmer, M. W., | Europe Stochastic-dynamic inventory | Outperforms benchmark policies from the literature
& Mattfeld, D. C. 2020 routing problem modeled as a
Markov decision process
Tang, Q., Fu, Z., Zhang, D., | Asia A two-stage  stochastic | Focus objectives in costs reduction
Guo, H., & Li, M. 2020 programming model solved
with  simulated annealing
algorithm
Vishkaei, B. M., Mahdavi, I., | Asia A Jackson network solved | Acceptable improvent and provide advise regarding fleet size
Mahdavi-Amiri, N., & Kho- with a genetic algorithm and the BSS capacity
rram, E. 2020
”]Zhang, D, Xu, W, Ji,B., Li, | Asia Linear programming model | Better performance compared with tabu search (TS) and va-
S., & Liu, Y. 2020 solved with adaptative tabu | riable neighborhood search (VNS).
search algorithm
Jia, Y, Xu, Y, Yang, D., & Li, | Asia A Dbi-objective integer-mixed | Introduce the concept of balance interval.
J.2020 programming model, using
a multi-start multi-objective
particle swarm optimization
(MS-MOPSO) algorithm to
solve it.
Lu, Y., Benlic, U.,, & Wu, Q. | Asia Memetic algorithm Two to six times faster that existing heuristics

(2020).
hline
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Apéndice F
Analisis de viajes diarios segiin temperatura,
tipo de dia y precipitaciones
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F. Anilisis de viajes diarios segtin temperatura, tipo de dia y precipitaciones

OLS Regression Results

Dep. Variable: NUM_TRIPS R-squared: @.455
Model: OLS Adj. R-squared: 0.450
Method: Least Squares F-statistic: 97.80
Date: Wed, 20 MNov 2024 Prob (F-statistic): 4 .65e-46
Time: 11:08:23 Log-Likelihood: -3268.2
MNo. Observations: 356  AIC: 6544.
Df Residuals: 352 BIC: 6560.
Df Model: 3
Covariance Type: nonrobust |
coef std err t P>t [@.0925 8.975]
Intercept 76043891 317.91@ 23.920 9.000 6979.068 8229.551
weekend flag -30863.9725 278.140 -11.016 9.000 -3610.997 -2516.948
TEMP_AVE 173.8699 16.374 18.619 0.0008 141.668 206.072
PREC_CLASS -1157.5658 303.856 -3.810 0.000 -1755.168 -559.964
Omnibus: 86.676 Durbin-Watson: 1.990
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 209.850
Skew: -1.187 Prob(JB): 2.70e-46
Kurtosis: 5.918 Cond. No. 52.5
Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Figura F.2: Regresion Lineal de Viajes Diarios en funcién de las Variables Meteorologicas y del Tipo de Dia
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G. Parimetros de la distribucién Binomial Negativa para viajes por hora segtin tipo de dia y lluvia

w r hora p n media varianza Desv. Est.
0 0 0 0.021 6.049 275.946 12864.548 113.422
0 0 1 0.032 5.332 161.049 5025.522 70.891
0 0 2 0.045 4.456 95.142 2126.614 46.115
0 0 3 0.059 3.662 57.891 973.048 31.194
0 0 4 0.082 3.618 40.295 489.028 22.114
0 0 S 0.140 7 444 45.831 327.999 18.111
0 0 6 0.174 17.881 85.114 490.253 22.142
0 0 7 0.026 9.906 368.527 14078.988 118.655
0 0 8 0.015 13.416 861.043 56124.770 236.907
0 0 9 0.023 17.398 754.511 33476.065 182.965
0 0 10 0.056 22.698 385.962 6949.058 83.361
0 0 11 0.078 29.639 349.355 4467.180 66.837
0 0 12 0.074 30.297 376.541 5056.358 71.108
0 0 13 0.057 29.277 488.093 8625.243 92.872
0 0 14 0.031 24.467 753.749 23974.199 154.836
0 0 15 0.021 16.499 783.239 37966.215 194.849
0 0 16 0.036 23.753 630.858 17385.980 131.856
0 0 17 0.033 22.605 659.377 19893.131 141.043
0 0 18 0.014 12.258 864.082 61773.562 248.543
0 0 19 0.014 12.663 870.705 60739.541 246.454
0 0 20 0.019 14.158 750.353 40518.555 201.292
0 0 21 0.027 16.421 586.191 21511.991 146.670
0 0 22 0.028 11.641 398.978 14073.728 118.633
0 0 23 0.027 9.377 336.426 12406.878 111.386
0 1 0 0.021 4.639 218.852 10543.830 102.683
0 1 1 0.037 4.853 127.574 3481.356 59.003
0 1 2 0.048 3.811 75.093 1554.751 39.430
0 1 3 0.069 3.467 46.833 679.546 26.068
0 1 4 0.103 3.822 33.278 323.015 17.973
0 1 S 0.186 8.996 39.296 210.949 14.524
0 1 6 0.142 12.233 74.000 521.630 22.839
0 1 7 0.025 7.407 291.019 11725.018 108.282
0 1 8 0.010 7.701 731.463 70210.360 264.972
0 1 9 0.010 6.740 636.204 60691.347 246.356
0 1 10 0.018 5.318 289.481 16045.916 126.672
0 1 11 0.018 4.558 249.815 13940.188 118.069
0 1 12 0.016 4.402 277.148 17727.422 133.144
0 1 13 0.012 4.682 370.259 29652.377 172.199
0 1 14 0.009 4.996 578.352 67531.043 259.867
0 1 15 0.008 4.546 559.685 69466.216 263.564
0 1 16 0.011 5.276 460.315 40622.808 201.551
0 1 17 0.011 5.375 504.130 47791.483 218.613
0 1 18 0.006 3.965 657.722 109755.793 331.294
0 1 19 0.006 3.884 622.852 100493.311 317.007
0 1 20 0.008 4.494 526.222 62145.321 249.290
0 1 21 0.013 5.221 405.648 31924.117 178.673
0 1 22 0.018 5.204 286.111 16015.654 126.553
0 1 23 0.025 5.778 229.130 9315.335 96.516
1 0 0 0.031 11.143 349.538 11313.915 106.367
1 0 1 0.031 10.365 326.707 10624.524 103.075
1 0 2 0.034 10.116 290.580 8637.552 92.938
1 0 3 0.045 10.078 211.598 4654.167 68.221
1 0 4 0.069 11.135 149.524 2157.396 46.448
1 0 S 0.109 14.173 116.402 1072.411 32.748
1 0 6 0.149 17.064 97.366 652.939 25.553
1 0 7 0.179 13.867 63.817 357.515 18.908
1 0 8 0.092 9.619 95.085 1035.029 32.172
1 0 9 0.039 6.428 156.378 3960.479 62.932
1 0 10 0.042 9.925 224.268 5292.026 72.746
1 0 11 0.046 14.578 299.256 6442.532 80.265
1 0 12 0.040 15.047 356.805 8817.767 93.903
1 0 13 0.033 14.723 432.049 13110.168 114.500
1 0 14 0.034 15.588 441.585 12951.243 113.804
1 0 15 0.047 16.698 336.976 7137.170 84.482
1 0 16 0.043 17.093 377.622 8719.894 93.380
Continiia en la siguiente pagina
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G. Parimetros de la distribucién Binomial Negativa para viajes por hora segtin tipo de dia y lluvia

w r hora p n media varianza Desv. Est.
1 0 17 0.031 13.665 423.244 13532.258 116.328
1 0 18 0.028 12.204 424.280 15174.470 123.185
1 0 19 0.027 13.120 468.537 17200.322 131.150
1 0 20 0.023 11.064 475.805 20938.035 144.700
1 0 21 0.032 13.653 415.573 13064.586 114.300
1 0 22 0.033 11.061 320.537 9609.419 98.028
1 0 23 0.036 10.541 280.561 7748.319 88.025
1 1 0 0.023 6.339 271.250 11879.045 108.991
1 1 1 0.030 8.569 272.429 8934.031 94.520
1 1 2 0.042 10.541 238.143 5618.122 74.954
1 1 3 0.048 8.848 177.357 3732.444 61.094
1 1 4 0.061 7.923 122.036 2001.749 44.741
1 1 S 0.075 8.044 99.321 1325.647 36.409
1 1 6 0.104 9.438 81.036 776.820 27.871
1 1 7 0.079 4.067 47.643 605.801 24.613
1 1 8 0.052 4.099 74.607 1432.667 37.851
1 1 9 0.023 3.155 131.107 5579.667 74.697
1 1 10 0.023 4.368 184.536 7980.749 89.335
1 1 11 0.018 4518 240.357 13028.015 114.140
1 1 12 0.016 4.630 294.000 18962.071 137.703
1 1 13 0.014 4.968 350.750 25112.616 158.470
1 1 14 0.013 4.576 360.821 28813.004 169.744
1 1 15 0.016 4.331 266.607 16678.453 129.145
1 1 16 0.015 4.652 297.964 19382.677 139.222
1 1 17 0.013 4.160 321.250 25127.902 158.518
1 1 18 0.012 3.790 311.536 25919.963 160.997
1 1 19 0.014 5.063 366.214 26853.668 163.871
1 1 20 0.014 4.628 335.393 24643.239 156.982
1 1 21 0.014 4.140 290.464 20668.820 143.767
1 1 22 0.026 5.699 215.429 8358.459 91.425
1 1 23 0.023 4.437 185.393 7932.239 89.063

Tabla G.1: Parimetros de la distribucién Negbin por hora segin tipo de dia y lluvia. La columna w corres-
ponde a la variable weekend_holiday_flagylaralavariable rain_flag. Las columnas p y n son
los parametros de la distribucion NegBin.
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H. Validacion interna de la distribucién Binomial Negativa con viajes del 2018

La Tabla H.1 muestra el cilculo de los intervalos de confianza y estadisticas relevantes para el conjunto
de datos sintético generados con las distribuciones Binomiales Negativas, a nivel horario y sujeto a diferentes
condiciones (fines de semana/dias festivos y si llueve o no).
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rain_flag
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percentage
100.000
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92.754
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94.737
93.605
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95.946
92.105
95.930
92.754
94.595
92.105
97.661
88.406
93.243
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69
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70
74
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69
74
38
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69
74
38
171
70

rangehi
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1383
1335
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1153
1202
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313
565
585
387
396
492
528
475
510
528
592
563
619
686
776
683
722
1086
1188
691
761
1208
1182
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12
461
307
42
19
439
248
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27
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926
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53
230
74
163
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250
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89
323
113
237
112
481
186
247
108
449
168
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rain_flag
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percentage
90.541
94.737
97.076
94.203
95.946
92.105
96.491
92.857
94.595
92.105
97.076
92.857
91.892
92.105
98.246
91.304
93.243
92.105
97.076
91.429
91.892
94.737
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95.652
97.297
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70
74
38
171
69
74
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74
38
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rangehi
521
573
914
931
581
626
963
1014
679
698
1415
1448
697
697
1416
1380
758
750
1193
1115
798
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906
823
667
632
662
582
539
428
587
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76
399
153
217
90
412
170
226
89
447
176
218
80
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164
247
118
409
156
235
101
334
134
222
80
201
94
158
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hour | weekend holiday_flag | rain_flag | percentage | numhi | numlow | numtotal | rangehi | rangelow

23 0 1 94.203 0 4 69 453 80
23 1 0 95.946 2 1 74 477 135
23 1 1 94.737 1 1 38 396 53

Tabla H.1: Célculo de intervalos de confianza y estadisticas clave para datos sintéticos generados con distribuciones Binomiales Negativas, diferenciados
por hora, tipo de dia (laboral/festivo) y condiciones de lluvia.
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L. Funcioén de Popularidad

Este apéndice incluye un analisis visual de la popularidad de las estaciones de BiciMad en 2018. En la
Figura 1.1, cada estacion se representa con un punto en el mapa, cuyo color, basado en un gradiente, indica
su porcentaje de popularidad como estacion de origen, mientras que el tamano del punto refleja su popula-
ridad como estacion de destino. Es importante observar que algunas estaciones presentan colores intensos
en el gradiente y puntos de gran tamafo. Esto indica que son nodos altamente populares, tanto como esta-
ciones de origen para tomar bicicletas y comenzar viajes, como estaciones de destino para dejarlas y finalizar
trayectos. Ademas, la Tabla I.1 presenta, para cada identificador de estacion, su latitud, longitud y los valores
porcentuales de popularidad, tanto como estacion de origen como de destino.

Popularidad por Estacién 2018
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Figura I.1: Analisis visual de la popularidad de las estaciones de BiciMad en 2018. El color, indica su porcen-
taje de popularidad como estacion de origen. El tamafio del punto refleja su popularidad como estacién de
destino. Fuente: Datos de viajes de BiciMad 2018 y visualizacion de elaboracion propia.

‘ ID Estaciéon ‘ Latitud ‘ Longitud ‘ Probabilidad origen ‘ Probabilidad destino ‘
1 40.4172137 -3.7018341 0.943 0.875
2 40.41731271 | -3.701602938 0.456 0.402
3 40.4205886 -3.7058415 0.679 0.676
4 40.4302937 -3.7069171 0.466 0.468
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I. Funcién de Popularidad
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ID Estaciéon Latitud Longitud Probabilidad origen | Probabilidad destino
S 40.4285524 -3.7025875 0.433 0.410
6 40.42852 -3.70205 0.857 0.819
7 40.424148 -3.698447 0.542 0.539
8 40.4251906 -3.6977715 0.588 0.566
9 40.4278682 -3.6954403 0.993 0.986
10 40.4156057 -3.7095084 0.538 0.542
11 40.42533 -3.69214 0.391 0.365
12 40.4269483 -3.7035918 0.523 0.512
13 40.4284246 -3.7061931 0.834 0.814
14 40.4273264 -3.7104417 0.570 0.560
15 40.4260957 -3.713479 0.373 0.363
16 40.4262383 -3.7074453 0.545 0.541
17 40.4230721 -3.7075065 0.595 0.580
18 40.4232649 -3.7038312 0.562 0.567
19 40.4207773 -3.6996502 0.980 0.975

20 40.4218616 -3.6954983 0.513 0.500
21 40.4192342 -3.6954615 0.533 0.548
25 40.4200783 -3.7065376 0.515 0.511
26 40.4202834 -3.7081246 0.772 0.763
27 40.417908 -3.710692 0.518 0.454
28 40.4173703 -3.7057791 0.128 0.080
29 40.4172781 -3.7063837 0.177 0.131
30 40.423855 -3.694475 0.723 0.694
31 40.4132798 -3.6956178 0.880 0.881
32 40.4181518 -3.6984368 0.311 0.318
33 40.4162619 -3.6957355 0.524 0.529
34 40.4192095 -3.711504 0.398 0.335
35 40.4163638 -3.7068969 0.368 0.362
36 40.4150099 -3.7061032 0.357 0.353
37 40.4165039 -3.7030833 0.114 0.114
38 40.4146755 -3.7036825 0.885 0.895
39 40.4141931 -3.7103285 0.366 0.360
40 40.4168 -3.71183 0.369 0.351
41 40.4108 -3.714113 0.807 0.871
42 40.4114041 -3.7114762 0.636 0.676
43 40.4112744 -3.7088337 1.302 1.418
44 40.4138846 -3.7049407 0.541 0.553
45 40.4122047 -3.6991147 0.605 0.615
46 40.4107085 -3.6982318 0.896 0.910
47 40.4101564 -3.7025024 0.516 0.509
48 40.4097617 -3.7040666 0.569 0.569
49 40.4070358 -3.7110513 0.948 0.994
S0 40.4053153 -3.7071259 0.489 0.493
51 40.4047851 -3.7028265 0.498 0.474
52 40.4056107 -3.7022591 0.789 0.787
S3 40.4060941 -3.6992759 0.718 0.748
54 40.4083684 -3.6933463 0.545 0.558
SS 40.4075606 -3.6935205 0.660 0.666
56 40.4144226 -3.7007164 0.870 0.878
S7 40.4083061 -3.7007111 1.395 1.337
S8 40.4266828 -3.700423 1.083 1.055
S9 40.4239757 -3.7020842 0.914 0.919
60 40.4184192 -3.7032414 0.412 0.405
61 40.4295658 -3.7126299 0.260 0.236
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L. Funcioén de Popularidad

ID Estaciéon Latitud Longitud Probabilidad origen | Probabilidad destino
62 40.4222862 -3.697895 0.687 0.682
63 40.4255495 -3.7043418 0.525 0.527
64 40.419752 -3.688398 0.920 0.964
65 40.4213983 -3.6752045 0.653 0.664
66 40.4213148 -3.6724968 0.526 0.526
67 40.4179237 -3.6708959 0.568 0.560
69 40.4166834 -3.6894193 0.436 0.446
71 40.4108472 -3.693225 0.622 0.623
72 40.4128372 -3.6912023 0.369 0.386
73 40.409808 -3.688822 0.533 0.599
74 40.4153053 -3.6779232 0.809 0.781
75 40.4159569 -3.6738865 0.648 0.670
76 40.4157413 -3.6691838 0.629 0.630
77 40.4114475 -3.6689089 0.564 0.607
78 40.4117627 -3.6766813 0.670 0.671
79 40.4082805 -3.6784838 0.761 0.807
80 40.4071304 -3.6751352 0.510 0.525
81 40.40635 -3.670422 0.498 0.532
82 40.400789 -3.6744 0.556 0.781
83 40.4051451 -3.6803874 0.987 1.060
84 40.4075685 -3.6902255 0.775 0.798
85 40.4074902 -3.6901234 0.322 0.348
86 40.409297 -3.691987 0.595 0.583
87 40.4084556 -3.6697526 0.397 0.400
88 40.4132995 -3.6745323 0.204 0.173
89 40.4032501 -3.6726019 0.442 0.503
920 40.421501 -3.680008 1.197 1.161
91 40.4186516 -3.6933498 0.616 0.598
92 40.427736 -3.6832566 0.428 0.425
93 40.4313576 -3.6838303 0.466 0.433
94 40.4272582 -3.6752024 0.460 0.451
95 40.4250361 -3.6837876 0.688 0.630
96 40.426134 -3.6787441 0.571 0.579
97 40.4262945 -3.6865463 0.323 0.325
98 40.4257046 -3.6893698 0.312 0.287
929 40.4232153 -3.690756 0.579 0.520

100 40.4226584 -3.6870548 0.336 0.337
101 40.422064 -3.6821793 0.327 0.283
102 40.4222969 -3.6805189 0.481 0.385
103 40.4239447 -3.6758383 0.623 0.601
104 40.4261851 -3.6738714 0.297 0.285
105 40.42478 -3.67384 0.300 0.247
106 40.4231526 -3.6691524 0.575 0.579
107 40.4211802 -3.6840229 0.328 0.323
108 40.43037 -3.68653 0.821 0.807
109 40.42677 -3.68958 0.350 0.243
110 40.42699 -3.68745 0.565 0.528
111 40.4251002 -3.6877227 0.297 0.219
112 40.424963 -3.687745 0.348 0.279
113 40.4215246 -3.6884369 0.615 0.613
114 40.4273005 -3.6706024 0.786 0.784
115 40.4300481 -3.6816402 0.596 0.573
116 40.4347895 -3.7200845 0.458 0.463
117 40.4337322 -3.7175435 0.338 0.303

Contintiaen la siguiente pagina

158

Modelado Probabilistico y Andlisis de la Demanda en
Sistemas de Bicicletas Compartidas: Caso de Estudio BiciMad

Carlos Miguel Vallez Fernandez



I. Funcién de Popularidad

Contintiaen la siguiente pagina

ID Estaciéon Latitud Longitud Probabilidad origen | Probabilidad destino
118 40.4341006 -3.7179687 0.657 0.638
119 40.4325991 -3.7246532 0.162 0.143
120 40.427657 -3.7205129 0.222 0.207
121 40.4277456 -3.7174158 0.451 0.454
122 40.4253944 -3.7170448 0.381 0.372
123 40.42402 -3.711603 0.465 0.409
124 40.42412 -3.711703 0.450 0.410
125 40.4309797 -3.7188898 0.445 0.454
126 40.400781 -3.6882407 0.452 0.505
127 40.4013216 -3.6863218 0.351 0.355
128 40.4032208 -3.6944768 0.876 0.943
129 40.4017926 -3.6987665 1.166 1.367
130 40.4291992 -3.6967169 0.602 0.591
131 40.4306458 -3.7133412 0.711 0.700
132 40.4219665 -3.7224983 0.729 1.018
133 40.4034076 -3.7108108 0.764 0.905
134 40.4035988 -3.7064516 0.585 0.623
135 40.3928821 -3.6975708 1.112 1.535
136 40.3972616 -3.6945025 0.732 0.827
137 40.4591366 -3.6894151 0.391 0.415
138 40.4585318 -3.684715 0.266 0.251
139 40.4572824 -3.7009675 0.706 0.695
140 40.4592351 -3.691533 0.384 0.318
141 40.4548456 -3.6946218 0.340 0.288
142 40.4527164 -3.6990077 0.535 0.515
143 40.4522454 -3.693085 0.369 0.347
144 40.4510188 -3.6817962 0.204 0.168
145 40.4489101 -3.6952943 0.599 0.568
146 40.4498613 -3.6881689 0.274 0.259
147 40.4488924 -3.6905604 0.266 0.255
148 40.4483269 -3.6797296 0.435 0.406
149 40.4463667 -3.7036675 1.245 1.248
150 40.447125 -3.7001669 0.246 0.239
151 40.4453307 -3.690861 0.255 0.245
152 40.445411 -3.6853312 0.298 0.267
153 40.4440297 -3.6956047 0.508 0.438
154 40.4457414 -3.6917932 0.520 0.406
155 40.4442258 -3.6787169 0.660 0.657
156 40.4418402 -3.7040344 0.621 0.574
157 40.44156 -3.70164 0.739 0.745
158 40.4415974 -3.6927821 0.361 0.305
159 40.4396792 -3.6907784 0.347 0.325
160 40.438994 -3.7154329 1.098 1.114
161 40.4383865 -3.6982353 0.890 0.872
162 40.4385127 -3.6831578 0.935 0.951
163 40.4344731 -3.7015686 1.388 1.408
164 40.435285 -3.6948626 0.862 0.836
165 40.4355143 -3.6892368 0.383 0.376
166 40.4345973 -3.678492 0.841 0.817
167 40.4334087 -3.6879154 0.545 0.486
168 40.4338516 -3.708439 1.091 1.176
169 40.4309524 -3.6993465 0.830 0.832
170 40.4323655 -3.6758555 0.922 0.907
171 40.429887 -3.6712823 0.582 0.563
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L. Funcioén de Popularidad

‘ ID Estaciéon ‘ Latitud ‘ Longitud ‘ Probabilidad origen ‘ Probabilidad destino ‘
172 40.4572466 -3.6763439 0.560 0.556
173 40.4543852 -3.6835926 0.200 0.192
174 40.4138333 -3.7135833 0.319 0.295
175 40.413736 -3.717487 1.314 1.438

Tabla I.1: Datos de popularidad
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizaciéon con enfoque bayesiano de las distancias

En este apéndice se incluyen los codigo de R usando rstan para explorar la posibilidad de obtener los
parametros delas distribuciones Gamma ajustadas alos datos empiricos de distancias de los viajes de BiciMad,
con una granularidad superior a la conseguida mediante el enfoque frecuentista.

Se comienza con un modelo bayesiano jerarquico (se explica al final por qué es jerarquico) relativamente
sencillo, ya que se limita la estimacion tinicamente 7 grupos correspondientes a los dias de la semana, en
comparacién con el modelo frecuentista presentado en la seccién 4.2.2, el cual requeria estimar 24 valores
diferentes, uno para cada hora del dia.

En este primer c6digo, se buscan los parametros de las distribuciones Gamma que modelan las distancias
de los viajes de BiciMad agrupadas en cada uno de los 7 dias de la semana. Mediante rstan, se define un mo-
delo en lenguaje Stan. Cada dia de la semana se considera un grupo independiente, para el cual se estiman los
dos parametros que definen la distribucion Gamma: la forma (shape) y el inverso del Scale (rate). Los
parametros cada grupo son tratados como variables aleatorias que tienen como prior una distribucién Nor-
mal. A su vez los parimetros media y desviacién estin definidos por los hiperparametros sigma y kappa,
respectivamente. Estos hiperparametros, a su vez, tienen asignadas distribuciones prior exponenciales, lo
que introduce una fuerte regularizacién hacia valores pequefios. Estas distribuciones previas reflejan incer-
tidumbre inicial sobre los valores de los parametros. El proceso de ajuste se realiza mediante muestreo con
el algoritmo “Monte Carlo Markov Chain” (MCMC), implementado en la funcién sampling de rstan.
Este enfoque genera muestras de las distribuciones posteriores de los parimetros, permitiendo una caracte-
rizacion completa de la incertidumbre asociada a cada estimacién. A continuacién se muestra el codigo.

# MODELO CON GRANULARIDAD DIA DE LA SEMANA

library (rstan)
library (tictoc)
library (readr)

cores <— parallel::detectCores()-1
options (mc.cores = cores)
gammjer = '
data |
int<lower=2> K;
int n;

int group[n];
real dist[n];

}

parameters {
real<lower=0> shape[K];
real<lower=0> ratel[K];
real<lower=0> sigma;
real<lower=0> kappa;

model {
dist 7 gamma (shape[group], rate[group]);
shape 7 normal (sigma, 3);
rate 7 normal (kappa, 3);
sigma 7 exponential(1l);
kappa ~ exponential (1);
}
tic()
modelol=stan_model (model_code=gammjer)
toc ()
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizacién con enfoque bayesiano de las distancias

n = 3249414
#index <= sample.int (3249414,n)
#data=list (K=7,n=n,dist=dataset1l8[index, "distance"],group=1l+datasetl8[index, "day_num"]

4

data=1list (K=7,n=n,dist=dataset18[,"distance"],group=1l+datasetl8[, "day_num"])

tic()

fit = sampling(modelol,data,cores = 1)
toc ()

print (fit)

output = extract (fit)

# Compare posteriors between groups

par (mfrow=c(2,2))

plot (density (output$shape[,1]),xlim=c(2.,4),main=expression (alpha))
lines (density (output$shape([,2]),col=2)

plot (density (1/output$rate[,1]),xlim=c(500,1500), expression (1/beta))
lines (density (1/output$rate[,2]),col=2)

hist (output$sigma, main=expression (sigma),probability TRUE)

hist (output$kappa, main=expression (kappa), probability = TRUE)

par (mfrow=c(2,2))

plot (density (output$shape[,1]),xlim=c(2.8,2.95), main=expression (alpha))
lines (density (output$shape[,2]),col=2)
lines (density (output$shape[, 3]),col=3)
lines (density (output$shape[,4]), col=4)
lines (density (output$shape([, 5]),col=5)

lines (density (output$shapel[, 6]), col=6)

lines (density (output$shape([, 7]),col=7)

legend ("topright", legend=c("Monday", "Tuesday","Wednesday", "Thursday", "Friday", "Saturday", "

Sunday"), lty=1,col=1:7, cex=.4)

plot (density (1/output$rate[,1]),x1lim=c(1000,1150), expression (1/beta))
lines (density (1/output$rate[,2]),col=2)
lines (density (1/output$rate[,3]),col=3)

( (
lines (density (1/output$rate[,4]),col=4)
lines (density (1/output$rate[,5]),col=5)
lines (density (1/output$rate[,6]),col=6)

lines (density (1/output$rate[,7]),col=7)
legend ("topright", legend=c("Monday", "Tuesday","Wednesday", "Thursday", "Friday", "Saturday", "
Sunday"), lty=1,col=1:7, cex=.4)

hist (output$sigma, main=expression (sigma),probability TRUE)
hist (output$kappa, main=expression (kappa), probability = TRUE)

saveRDS (fit, 'fitdaysallv4.rda')
saveRDS (output, 'outputall20l8days.rda')

La Figura J.1 muestra el resultado visual obtenido tras la ejecucion del codigo.

Como se puede apreciar en la salida por consola de la ejecucion, este proceso tardé 143003.67 segundos
que son aproximadamente 40 horas en un ordenador de sobremesa con procesador Intel Core i7 (con 4
nucleos de los cuales por configuracién del propio script se utilizaban todos menos 1) y 16GB de RAM.

> tic()
> fit = sampling(modelol,data,cores = 1)

SAMPLING FOR MODEL 'e92fb283fadedb6119e6764cae9f39¢c9' NOW (CHAIN 1).
Chain 1:
Chain 1: Gradient evaluation took 0.58 seconds

Chain 1: 1000 transitions using 10 leapfrog steps per transition would take 5800 seconds.

Chain 1: Adjust your expectations accordingly!

Chain 1:

Chain 1:
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizaciéon con enfoque bayesiano de las distancias

Chain 1: Iteration: 1/ 2000 [ 0%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 200 / 2000 [ 10%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 400 / 2000 [ 20%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 600 / 2000 [ 30%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 800 / 2000 [ 40%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 1000 / 2000 [ 50%] (Warmup)
Chain 1: Iteration: 1001 / 2000 [ 50%] (Sampling)
Chain 1: Iteration: 1200 / 2000 [ 60%] (Sampling)
Chain 1: Iteration: 1400 / 2000 [ 70%] (Sampling)
Chain 1: Iteration: 1600 / 2000 [ 80%] (Sampling)
Chain 1: Iteration: 1800 / 2000 [ 90%] (Sampling)
Chain 1: Iteration: 2000 / 2000 [100%] (Sampling)
Chain 1:

Chain 1: Elapsed Time: 21844.5 seconds (Warm-up)
Chain 1: 12684.5 seconds (Sampling)
Chain 1: 34529 seconds (Total)
Chain 1:

SAMPLING FOR MODEL 'e92fb283fad4dedb6119e6764cae9f39¢c9' NOW (CHAIN 2).

Chain 2:

Chain 2: Gradient evaluation took 0.578 seconds
Chain 2: 1000 transitions using 10 leapfrog steps per transition would take 5780 seconds.
Chain 2: Adjust your expectations accordingly!
Chain 2:

Chain 2:

Chain 2: Iteration: 1/ 2000 [ 0%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 200 / 2000 [ 10%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 400 / 2000 [ 20%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 600 / 2000 [ 30%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 800 / 2000 [ 40%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 1000 / 2000 [ 50%] (Warmup)
Chain 2: Iteration: 1001 / 2000 [ 50%] (Sampling)
Chain 2: Iteration: 1200 / 2000 [ 60%] (Sampling)
Chain 2: Iteration: 1400 / 2000 [ 70%] (Sampling)
Chain 2: Iteration: 1600 / 2000 [ 80%] (Sampling)
Chain 2: Iteration: 1800 / 2000 [ 90%] (Sampling)
Chain 2: Iteration: 2000 / 2000 [100%] (Sampling)
Chain 2:

Chain 2: Elapsed Time: 22823.9 seconds (Warm-up)
Chain 2: 13150.5 seconds (Sampling)
Chain 2: 35974.4 seconds (Total)
Chain 2:

SAMPLING FOR MODEL 'e92fb283fadedb6119e6764cae9£39c9' NOW (CHAIN 3).

Chain 3:

Chain 3: Gradient evaluation took 0.563 seconds
Chain 3: 1000 transitions using 10 leapfrog steps per transition would take 5630 seconds.
Chain 3: Adjust your expectations accordingly!
Chain 3:

Chain 3:

Chain 3: Iteration: 1/ 2000 [ 0%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 200 / 2000 [ 10%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 400 / 2000 [ 20%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 600 / 2000 [ 30%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 800 / 2000 [ 40%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 1000 / 2000 [ 50%] (Warmup)
Chain 3: Iteration: 1001 / 2000 [ 50%] (Sampling)
Chain 3: Iteration: 1200 / 2000 [ 60%] (Sampling)
Chain 3: Iteration: 1400 / 2000 [ 70%] (Sampling)
Chain 3: Iteration: 1600 / 2000 [ 80%] (Sampling)
Chain 3: Iteration: 1800 / 2000 [ 90%] (Sampling)
Chain 3: Iteration: 2000 / 2000 [100%] (Sampling)
Chain 3:

Chain 3: Elapsed Time: 21620 seconds (Warm-up)
Chain 3: 12890.2 seconds (Sampling)
Chain 3: 34510.2 seconds (Total)
Chain 3:

SAMPLING FOR MODEL 'e92fb283fadedb6119e6764cae9f39c9' NOW (CHAIN 4).
Chain 4:
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizacién con enfoque bayesiano de las distancias

Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4:
Chain 4:
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
Chain 4
> toc ()

Gradient evaluation took 0.5 seconds
1000 transitions using 10 leapfrog steps per transition would take 5000 seconds.

Adjust your expectations accordingly!

Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:
Iteration:

Elapsed

1
200
400
600
800

1000
1001
1200
1400
1600
1800
2000

Time:

143003.67 sec elapsed
> print (fit)
Inference for Stan model:

4 chains,

shape[1]
shape[2]
shape[3]
shape[4]
shape[5]
shape[6]
shape[7]
rate[1l]
rate[2]
rate[3]
rate[4
rate[5
rate[6
ratel[7
sigma
kappa
lp__

]
]
]
]

shape[1]
shape[2]
shape [3]
shape[4]
shape[5]
shape[6]
shape[7]
rate[1]
rate[2]
rate[3]
rate[4]
rate[5]
rate[6]
rate[7]
sigma
kappa
lp__

each with iter=2000;

I e e

2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000

25095.5 se
12837.3 se
37932.8 se

mean se_mean

-2854131

-2854131

2
2
2
2
2
2
2
0
0.
0
0
0
0
0
1
0
2

2
2
2
2
2
2
2
0
0.
0
0
0
0
0
1
0
2

.85
.86
.86
.86
.86
.87
.88
.00
00
.00
.00
.00
.00
.00
.75
.56
.86
50%
.85
.86
.86
.86
.86
.87
.88
.00
00
.00
.00
.00
.00
.00
.69
.42

0.
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.02
.01
.08

O OO OO OO0 OO0O0O0oOo o oo

00

.41 -2854131

0%] (Warmup)
10%] (Warmup)
20%] (Warmup)
30%] (Warmup)
40%] (Warmup)
50%] (Warmup)
50%] (Sampling)
60%] (Sampling)
70%] (Sampling)
80%] (Sampling)
90%] (Sampling)
00%] (Sampling)

conds (Warm-up)
conds (Sampling)
conds (Total)

warmup=1000;
post-warmup draws per chain=1000,

sd
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.98
.49
.05
75%
2.85
2.87
2.87
2.86
2.86
2.88
2.88
0.00
0.00
0
0
0
0
0
2
0
0

WO O OO OOOOOO0OOoO0ooo oo

.00
.00
.00
.00
.00
.40
.81
72

OO OO oo ocoMdMMNMDNMDNMNDDNDDNDDNDDN

-2854130

Samples were drawn using NUTS (diag_e) at Tue

For each parameter,
and Rhat is the potential scale reduction factor on split chains

convergence, Rhat=

1)

.5%
.84
.85
.85
.85
.85
.86
.86
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.13
.02
-28541320.
97.

2.

07
5%
86

2.87
2.87
2.87
2.87
2.89
2.89
0.00
0.
0
0
0
0
0
3
1
8

00

.00
.00
.00
.00
.00
.83
.79
.04

Dec

5005
5344
4806
5278
5127
4330
3776
4992
5273
4917
5529
4966
4321
3922
1873
3800
1468

P OO OO ooMdMDNMDNMDNDDNDDNDDN

2

e92fb283fadedb6119e6764cae9£39c9.
thin=1;
total post-warmup draws=4000.

5%

.85
.86
.86
.85
.86
.87
.87
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
0.
-28541314.
n_eff Rhat

PR RPRRRPRRPRRRRRRRRR R

18
61

07 14:23:18 2021.

n_eff is a crude measure of effective sample size,

(at
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizaciéon con enfoque bayesiano de las distancias

De forma analoga se facilita a continuacion otros codigos pero con granularidad horaria, mensual y al
final uno con granularidad semanal. Nétese

# MODELO CON GRANULARIDAD HORARIA
library (rstan)
library (tictoc)

library (readr)

cores <— parallel::detectCores()-1

options (mc.cores = cores)
gammjer = '
data |

int<lower=2> K;

int n;

int group[n];
real dist[n];

}

parameters {
real<lower=0> shape[K];
real<lower=0> ratel[K];
real<lower=0> sigma;
real<lower=0> kappa;

}
model {
dist 7 gamma (shape[groupl,ratel[group]);
shape 7 normal (sigma, 3);
rate 7 normal (kappa, 3);
sigma ~ exponential(1l);
kappa ~ exponential (1);
}
tic()
modelol=stan_model (model_ code=gammjer)
toc ()

# datasetl8 <= read.csv('datasetl8.csv',sep=";")
# saveRDS (datasetl18, 'datse
#dataset18 <-= readRDS('datasetl8.rda')

n = 3249414

#index <= sample.int (3249414,n)

data=1list (K=24,n=n,dist=datasetl1l8[, "distance"],group=1l+datasetl8[, "hour"]

etl8.rda')

tic()

fit = sampling(modelol,data,cores = 1)

toc ()

print (fit)

output = extract (fit)

# Compare posteriors between groups

#par (mfr 2 (2,2))

#plot (density (output$shape[,1]),xlim=c(2.,4),main=expression (alpha))

#lines (density (output$shapel[,2]),col=2)

#plot (density (1/output$rate[,1]),xlim=c(500,1500),expression (1/beta))
#lines (density (1/output$rate([,2]),col=2)

#hist (output$sigma, main=expression (sigma),probability = TRUE)

#hist (output$kappa,main=expression (kappa),probability = TRUE)

par (mfrow=c(2,2))

plot (density (output$shape[,1]),xlim=c(2.69,3.25),main=expression (alpha))
lines (density (output$shape[,2]),col=2)

lines (density (output$shape[, 3]), col=3)
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizacién con enfoque bayesiano de las distancias

lines (density (output$shape([,4]),col=4)

lines (density (output$shape[, 5]), col=5)

lines (density (output$shape[, 6]),col=6)

lines (density (output$shape[, 7]),col=7)

lines (density (output$shape([, 8]),col=8)

lines (density (output$shape[, 9]), col=9)

lines (density (output$shape([,10]),col=10)

lines (density (output$shape[,11]1),col=11)

lines (density (output$shape[,12]),col=12)

lines (density (output$shape([,13]),col=13)

lines (density (output$shape[, 14]),col=14)

lines (density (output$shape([,15]),col=15)

lines (density (output$shape[,16]),col=16)

lines (density (output$shape([,17]),col=17)

lines (density (output$shape[,18]),col=18)

lines (density (output$shape([,19]),col=19)

lines (density (output$shape([,20]),col=20)

lines (density (output$shape[,21]),col=21)

lines (density (output$shape[,22]),col=22)

lines (density (output$shape[,23]),col=23)

lines (density (output$shape[,24]),col=24)

legend("toprlght", legend c("l", vv2|l’l|3", "4vv’ n5u’ "6", vv7vv’ |l8ll, "9"’ "lO“, 1111"’ 1112"’"13", "14vv’
"is5", "ie"™, ™17", ™18", "19", "20", "21", "22", "23", "24"),lty=1,col=1:24, cex=.30)

plot (density (1/output$rate[,1]),x1lim=c(900,1150), expression (1/beta))

lines (density (1/output$rate[,2]),col=2)

lines (density (1/output$rate[,3]),col=3)

lines (density (1/output$rate[,4]),col=4)

lines (density (1/output$rate[,5]),col=5)

lines (density (1/output$rate[,6]),col=6)

lines (density (1/output$rate(,7]),col=7)

lines (density (1/output$rate[,8]),col=8)

lines (density (1/output$rate[,9]),col=9)

lines (density (1/output$rate[,10]),col=10)

lines (density (1/output$rate[,11]),col=11)

lines (density (1/output$rate[,12]),col=12)

lines (density (1/output$rate(,13]),col=13)

lines (density (1/output$rate[,14]),col=14)

lines (density (1/output$ratel, 15]),col:15)

lines (density (1/output$rate[,16]),col=16)

lines (density (1/output$ratel, 17]),col=17)

lines (density (1/output$rate[,18]),col=18)

lines (density (1/output$rate[,19]),col=19)

lines (density (1/output$rate[,20]),col=20)

lines (density (1/output$rate[,21]),col=21)

lines (density (1/output$ratel, 22]),col:22)

lines (density (1/output$rate([,23]),col=23)

lines (density (1/output$ratel, 24]) col=24)

legend("toprlght", legend C("l", n2||,||3", n4||, n5u, "6", n7n, Il8ll, "911, "lO", "1111, lll2ll,ll13", 111411,
wl5m, wlgm, m17", 18T, "I9", m20Q", "21", "22", "23", w24m) lty=1,col=1:24, cex=.30)

hist (output$sigma, main=expression (sigma),probability = TRUE)

hist (output$kappa, main=expression (kappa),h probability = TRUE)

saveRDS (fit, 'fithoursall2018.rda')

saveRDS (output, 'outputall2018hours.rda')

# MODELO CON GRANULARIDAD MENSUAL

library (rstan)

library (tictoc)

library (readr)

cores <-— parallel::detectCores()-1

options (mc.cores = cores)

gammjer = '

data {

int<lower=2> K;
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizaciéon con enfoque bayesiano de las distancias

int n;
int groupl[n];
real dist[n];

}

parameters {
real<lower=0> shape[K];
real<lower=0> ratel[K];
real<lower=0> sigma;
real<lower=0> kappa;

model {
dist 7 gamma (shape[groupl, ratel[group]);
shape ~ normal (sigma, 3);
rate 7 normal (kappa, 3);
sigma ~ exponential(1l);
kappa ~ exponential (1);
}
L}
tic()
modelol=stan_model (model_code=gammjer)
toc ()

# datasetl8 <— read.csv('datasetl8.csv',sep=";")
# saveRDS(dcta"ﬂtAS,‘da_ogetlQ rda' )
#dataset18 <— readRDS ('datac

n = 3249414

#index <= sample.int (3249414,n)
data=1list (K=12,n=n,dist=datasetl8[, "distance"],group=datasetl8[, "month_num"])

tic()

fit = sampling(modelol,data,cores = 1)
toc ()

print (fit)

output = extract (fit)

# Compare posteriors between groups

#par (mfrow=c(2,2))

#p'ot(deﬂsity(@utout$;hape[ 1]),xlim=c(2.,4),main=expression (alpha))

#lines (density (output$shapel, 4:),col:2)

#plot (density (1/output$: fe[ 1),xlim=c (500,1500) ,expression (1/beta))
#lines (density (1/output$rate([,2]),col=2)

#hist (output$sigma, main= expreosion(siqma),prf“ bility = TRUE)

#hist (output$kappa,main=expression (kappa),probability TRUE)

par (mfrow=c(2,2))
plot (density (output$shape[, 1]
lines (density (output$shapel(,

), xlim=c(2.75,3.0), main=expression (alpha))

2]
lines (density (output$shape[, 3]

4]

]

’

) ,col=2)
( ( ) ,co0l=3)
lines (density (output$shape[,4]), col=4)
lines (density (output$shape([, 5]),col=5)
lines (density (output$shape[, 6]), col=6)
lines (density (output$shape([, 7]),col=7)
lines (density (output$shape[, 8]),col=8)
lines (density (output$shapel[, 9]),
lines (density (output$shape([,10]),col=10)

lines (density (output$shape[,11]),col=11)

lines (density (output$shape([,12]),col=12)

legend("topright", legend:c("Jan", "Feb","Mar", "Z—\pr", "May", "June", "July", "Auq", "Sep", "OCt", n

Nov", "Dec"),lty=1l,col=1:12, cex=.30)

col=9)

plot (density (1/output$rate[,1]),x1lim=c(1000,1100) ,expression (1/beta))

lines (density (1/output$rate[,2]),col=2)
lines (density (1/output$rate[,3]),col=3)
lines (density (1/output$rate[,4]),col=4)
lines (density (1/output$rate[,5]),col=5)
lines (density (1/output$rate[,6]),col=6)
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J. Cédigo RStan empleado para la modelizacién con enfoque bayesiano de las distancias

lines (density (1/output$rate[,7]),col=7)
lines (density (1/output$rate[,8]),col=8)
lines (density (1/output$rate[,9]),col=9)
lines (density (1/output$rate[,10]),col=10)
lines (density (1/output$rate[,11]),col=11)
lines (density (1/output$rate[,12]),col=12)
legend ("topright", legend=c("Jan", "Feb","Mar", "Apr", "May", "June", "July", "Aug", "Sep", "Oct", "
Nov", "Dec"),lty=1l,col=1:12, cex=.30)

hist (output$sigma, main=expression (sigma),probability TRUE)
hist (output$kappa, main=expression (kappa), probability = TRUE)

saveRDS (fit, 'fitmonthsall2018.rda'")
saveRDS (output, 'outputall2018months.rda')
#plot (fit)

# MODELO CON GRANULARIDAD NUMERO DE SEMANA

library (rstan)
library (tictoc)

cores <-— parallel::detectCores()-1
options (mc.cores = cores)
gammjer = '
data {
int<lower=2> K;
int n;

int group[n];
real dist[n];

}

parameters {
real<lower=0> shape[K];
real<lower=0> ratel[K];
real<lower=0> sigma;
real<lower=0> kappa;

model {
dist 7 gamma (shape[groupl,ratel[group]);
shape ~ normal (sigma, 3);
rate 7 normal (kappa, 3);
sigma ~ exponential(1l);
kappa ~ exponential (1);
}
A}
tic()
modelol=stan_model (model_code=gammjer)
toc ()

# datasetl8 <= read.csv('datasetl8.csv',sep=";")

# saveRDS (datasetl8, 'datasetl8.rda')

#dataset1l8 <= readRDS('datasetl8.rda')

n = 3249414

#index <= sample.int (3249414,n)

data=list (K=52,n=n,dist=datasetl1l8[, "distance"],group=datasetl8[, "week_num"])

tic()

fit = sampling(modelol,data,cores = 1)
toc ()

print (fit)

output = extract (fit)

# Compare posteriors between groups

#par (mfrow=c(2,2))

#plot (density (output$shape([,1]),xlim=c(2.,4),main=expression (alpha))
#lines (density (output$shapel,2]),col=2)

#plot (density (1/output$rate[,1]),xlim=c(500,1500), expression (1/beta))
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par (mfrow=c(2,2))
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