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Resumen:

La ciencia de los datos es un campo relativamente nuevo, que nos permite analizar los
procesos de cualquier empresa, institucion u dérgano gubernamental y mejorar su
eficiencia. Con la aglomeracion de la poblacion en las ciudades, nuevos medios de
movilidad urbana han surgido y la mayoria de ellos se apoyan, estratégicamente, en datos
y el andlisis de estos, ofreciendo a sus usuarios una mejor experiencia de

uso/servicio/venta etc.

Debido a tal combinacion de eventos, este documento intenta de una manera genérica,
acercar a cualquier lector a este nuevo campo a través de una evolucion historica del “Big
Data” nombrando algunas de las herramientas mas utilizadas hoy en dia y de una manera
especifica, demostrar mediante el analisis de datos cdmo podemos solventar algunos de
los problemas en el sector de la movilidad urbana, identificando iniciativas actuales que
se apoyan en el uso de los datos y elaborando un extenso analisis sobre el sistema de
bicicletas eléctricas por alquiler de la ciudad de Madrid, denominado BiciMAD.
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Abstract:

Data science is a relatively new field, which allows us to analyze the processes of any
company, institution or government body and improve their efficiency. With the
agglomeration of the population in cities, new means of urban mobility have emerged and
most of them are strategically supported by data and its analysis, offering their users a
better experience of use/service/sale etc.

Due to such a combination of events, this document tries in a generic way, to bring any
reader closer to this new field through a vision and historical evolution of Big Data
naming some of the most used tools nowadays and in a specific way, to demonstrate
through data analysis how we can solve some of the problems in the urban mobility sector,
identifying current initiatives that rely on the use of the data and preparing an extensive

analysis of the city of Madrid's electric bicycle rental system, called BiciMAD.
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1. Introduccién y Motivacion del trabajo

1.1 Estado de la cuestién, justificacién y motivacion

El sector de la movilidad urbana cobra vital importancia en las ciudades. Problemas de
caracter medioambiental o la superpoblacion han obligado a las ciudades a modernizarse
con alternativas, mas eficientes y limpias. Estos hechos dan cabida a nuevos modelos de
transporte, como los vehiculos compartidos, patinetes, motocicletas y bicicletas
impulsados por fuentes alternativas de energia, pero también dan cabida a las métricas y
a la ciencia de los datos para la mejora de la eficiencia de sus sistemas y, por consiguiente,
de las ciudades. Se debe recalcar que el valor real de los datos recolectados en bruto solo
puede ser comprendido una vez transformados en informacién. La arcilla, como los datos
en bruto, no tiene un valor material alto antes de ser transformado. No obstante, muchos
de los edificios en Londres utilizan ladrillos de arcilla amarillenta guardando un gran

valor percibido por la sociedad (McQueen, 2017).

Si alguna vez ha utilizado algiin medio de transporte, tanto publico como privado, se
habra dado cuenta de que la estadistica es de importancia mayuscula para el buen
funcionamiento del sistema de transporte de una ciudad. Algunos ejemplos del uso de
estadistica en la movilidad urbana puede ser el nimero de minutos para llegar a una
parada en un autobls de la Empresa Municipal de Transporte (EMT) de Madrid, el
porcentaje de bateria restante de una bicicleta eléctrica, el nivel de demanda en Uber o

los precios preestablecidos por tarifa fijada en un taxi.

Un profesor de la universidad de Northeastern y director de analitica avanzada en L.E.K
Consulting, en un informe sobre el poder de la estadistica y del uso del “Big Data”,

transmite el siguiente mensaje (Breur, 2016):

“No analizamos los datos para encontrar hechos "agradables de conocer".
Cuando se presentan hechos de negocio notables, el objetivo es estimular nuevas
ideas e innovar las practicas de negocio existentes. Cuando las empresas intentan
actuar sobre estos hallazgos analiticos, lo hacen (casi) siempre de forma
experimental y poco sistematica. La implementacién es donde la teoria se pone a

prueba” (p. 61).



Para garantizar la eficiencia logistica de los sistemas de transporte y dar un mejor servicio
al usuario es necesario recolectar, tratar y procesar una gran cantidad de datos, con el
objetivo de transformar estos datos en informacion relevante. Esta informacion puede ser
utilizada para mejorar la eficiencia de los procesos, la oferta al cliente y, en general, para
tomar mejores decisiones de negocio. A modo de ejemplo, una reciente alianza ha sido la
de Moovit, la aplicacion de MaaS o “Mobility as a Service”, y la Empresa Municipal de
Transporte de Madrid de Madrid (EMT) para utilizar los datos generados por la aplicacion
y descifrar los &mbitos de los usuarios en el uso del transporte (Ayuntamiento de Madrid,
2020). De la misma manera, la revista McKinsey Quarterly, public6 en febrero de 2019
un articulo sobre el segundo gran punto de inflexion de la movilidad y el transporte,
después de mostrar el primero con el paso del caballo a los motores de vapor y
combustion, y de cdmo este se centra en la recoleccidn y uso de datos por el vehiculo,
combatiendo problemas como el exceso de trafico, los accidentes o la contaminacién
(Dhawan, Hensley, Padhi, & Tschiesner, 2019).

Por todo esto, nos enfrentamos a una industria en constante evolucion, que ha crecido
exponencialmente, y donde se veran grandes cambios en los proximos diez afios gracias
al “Big Data” y el analisis de datos. La tecnologia es méas accesible que nuncay por ello,
resulta interesante realizar este trabajo con el fin de conocer estos nuevos campos de
investigacion, ver qué iniciativas se llevan a cabo en el sector de la movilidad urbana y
demostrar, mediante el caso préactico de BiciMAD (empresa de transporte publico a cargo
de la gestion y alquiler de las bicicletas eléctricas para la ciudad de Madrid), como el uso

de los datos ayuda a las empresas a tomar mejores decisiones de negocio.

Concretamente, se ha elegido BiciMAD dado que es un modelo de transporte novedoso,
util y sostenible con el medioambiente. Segun el indice urbano de movilidad por HERE
Technologies, Madrid se sitla en el primer puesto por el porcentaje de zonas verdes en la
ciudad (de 38 ciudades analizadas). Sin embargo, Madrid baja hasta el vigesimocuarto
puesto en el numero de bicicletas ancladas en una estacion por cada mil habitantes, lo que
sugiere problemas a nivel operacional o poco conocimiento de este sistema en Madrid,

una razén mas por la cual se realiza este trabajo (HERE, 2020).
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1.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es demostrar el potencial que tienen las nuevas
tecnologias, el “Big Data” y el analisis de datos para dar respuesta a los problemas que
surgen dentro del &mbito de la movilidad urbana y mejorar la eficiencia de los sistemas
de transporte dentro de las ciudades. Ademas, no sélo se pretende abordar este objetivo
desde una perspectiva tedrica y descriptiva, sino también desde una perspectiva mas
practica, mediante la elaboracion de un caso practico con datos reales del sistema
BiciMAD.

Para conseguir este objetivo general serd necesario abordar los siguientes objetivos

especificos, los cuales son:

1. Estudiar los principales conceptos relacionados con el “Big Data” y la analitica
de datos, identificando ademéas las principales herramientas y tecnologias
utilizadas por las empresas para almacenar, procesar, analizar y visualizar los
datos.

2. Ahondar en los problemas que surgen en el ambito de la movilidad urbana, asi
como las soluciones que se estan dando actualmente utilizando las nuevas
tecnologias, el “Big Data” y el analisis de datos.

3. Elaborar un caso préactico sobre el sistema BiciMAD. Con este caso se pretende
demostrar como la utilizacion de diferentes herramientas de analisis de datos
contribuye a un mejor conocimiento de negocio y de esta manera ayuden a tomar

mejores decisiones.

En cuanto al caso préactico de BiciMAD, cabe aclarar que, gran parte de este se desarrolla
en torno a un importante problema operacional/logistico que surge en los sistemas de
transporte urbano en bicicleta: la necesidad de balancear el sistema. Debido a que hay
estaciones que reciben mas bicicletas que las que salen de ellas (y viceversa), se requiere
que el sistema sea constantemente balanceado moviendo bicicletas desde donde hay un
exceso de ellas a donde hay un defecto, y garantizar asi la disponibilidad de bicicletas
cuando el cliente lo requiere. En el caso se muestra como las técnicas de analisis de datos

pueden ayudar a corregir este problema y balancear el sistema de una forma eficiente.
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1.3 Metodologia

Para cumplir con el primer objetivo especifico mencionado anteriormente, se explica la
evolucion de las principales tecnologias “Big Data” y de como las empresas se han
adaptado a esto a traves de la computacion paralela y herramientas de “Business
Analytics”. Por otro lado, para cumplir con el segundo objetivo especifico, se entra en
materia con un estudio del sector transporte urbano, para comprender los grandes avances
en temas clave como el trafico, la sostenibilidad, la sequridad vial o el vehiculo auténomo.
Para la consecucidn de estos objetivos, se consultaran varias fuentes académicas, articulos
periodisticos y de divulgacion especializados en “Data Science” y libros escritos sobre la
aplicacion del “Big Data” al sector de la movilidad urbana, siempre con la intencion de

responder a los objetivos de este estudio.

En cuanto al tercer objetivo especifico, con el desarrollo del caso practico, se han obtenido
los datos de uso por los usuarios y el estado de las estaciones de BiciMAD del portal
OPENDATA de la EMT de Madrid, donde ha sido necesario realizar un trabajo de
correcta lectura de los datos y un preprocesamiento de estos, con el fin de que se pueda
desempefiar un correcto andlisis. A través de un analisis exploratorio de los datos y con
la utilizacion de diferentes herramientas de visualizacion, se demuestra como BiciMAD
puede dar respuesta a preguntas del tipo: ¢en qué rango de edad se sitdan los usuarios mas
frecuentes?, ¢qué tipo de usuarios realizan los trayectos de mayor duracion? Para ello,
ademas de utilizar el andlisis exploratorio y las herramientas de visualizacién, también se
realizan diferentes andlisis clister con el objeto de dar respuesta a las preguntas: ¢las
estaciones se comportan de manera diferente respecto a su ocupacion, capacidad o
namero de reservas?, ;,como podemos balancear y gestionar el sistema de una manera
mas eficiente? demostrando la necesidad del uso de los datos para la gestion del transporte

urbano y la toma de mejores decisiones empresariales en el futuro.
1.4 Estructura

A partir de aqui, el trabajo se estructura de la siguiente manera:

El segundo capitulo, Big Data aplicado a la empresa, explica la evoluciéon que ha tenido
el uso de datos masivos 0 “Big Data”, entrando en detalle en los estandares SQL y NoSQL

y tecnologias actuales de computacion paralela como Hadoop o Spark. También se
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explican técnicas de “Machine Learning” de caracter no supervisado. Este capitulo
también identifica y describe qué herramientas utilizan las empresas para el
almacenamiento, procesamiento y andlisis de los datos, intentando expandir los

conocimientos del lector sobre estas tecnologias.

El tercer capitulo, Smart Data y el sector de la movilidad urbana, intenta explicar el
incremento en el uso y en el almacenamiento de datos, mediante la evolucion historica
que han tenido las ciudades con sus problemas de aglomeracion de la poblacion,
contaminacion, trafico etc. ademas de estudiar algunas medidas de movilidad que se han
tomado en Londres y en Madrid. Este capitulo profundiza en las actividades que realizan
las empresas de transporte y movilidad urbana para mejorar sus servicios y la explicacion

de algunos sistemas que se utilizan tanto en el sector publico como en el sector privado.

El cuarto capitulo nos introduce a un caso préactico y real sobre el sistema de bicicletas
eléctricas de la ciudad de Madrid, BiciMAD. Se examinan 3,6 millones de viajes
efectuados en el afio 2018 con caracter exploratorio, se realiza un estudio de asimetria o
desbalanceo y mapeado entre estaciones, se estudia la demanda y como se ve afectada
por el clima y, por ultimo, se observa la situacién de las estaciones en el mes de
septiembre de este mismo afio, 2018, para conocer su comportamiento a través de este

mes y agruparlas en clusteres.

Por Gltimo, en el quinto capitulo se extraen las principales conclusiones y se reflexiona y

valora el cumplimiento de los objetivos marcados.

2. Big Data aplicado a la empresa

2.1 Evolucidn historica del Big Data, bases de datos y el Machine Learning

Antes de adentrarnos en la movilidad en las ciudades o en el caso practico debemos
entender los principales componentes del trabajo, los datos masivos y el aprendizaje
automatico. Ambos términos podrian ser categorizados bajo el campo de la ciencia de los

datos o “Data Science” y la inteligencia artificial.

El término “Big Data” es muy amplio y abarca definiciones similares donde todas tienen
algo en comun; en este sentido, podriamos referirnos al “Big Data” como el conjunto de
datos de tal tamafio y complejidad donde se necesitan programas o aplicaciones

informaticas de caracter no tradicional para poder procesarlos adecuadamente en un
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periodo de tiempo razonable. Este campo es por lo tanto una mezcla de ciencia
computacional, matemaética y, sobre todo, estadistica. La popularidad del término se le
puede atribuir a John Mashey en 1990 (John Mashey, 1990).

Una definicion mas moderna, de Charles Fox, en su libro “Data Science for Transport”,

define esta ciencia como (Fox, 2018):

“el campo donde se necesitan herramientas de computacion paralela para
manejar los datos /.../ y que esto representa un cambio diferente y definido en la
informatica utilizada, a través de las teorias de programacion paralela, y la
pérdida de algunas de las garantias y capacidades realizadas por el modelo
relacional de Codd” (p. 147).

El modelo relacional de Edgar F. Codd, publicado en 1969 cuando trabajaba para IBM,
es un modelo para extraer, modelar y relacionar datos, mediante la l6gica linglistica de
predicados y la teoria de conjuntos, rama de las matemaéticas de donde sale, por ejemplo,
el famoso diagrama de Venn. ElI modelo relaciona tuplas, registros o filas con atributos,
campos o columnas. Este modelo es el pilar de lo que hoy se conoce como “Relational
Database Managament System” (RDBMS) o base de datos relacional (Codd, 1969).

Poco después, en 1974, aparece por primera vez, el lenguaje SQL o “Structured Query
Language” que como su nombre sugiere, permite realizar consultas de manera
estructurada a una gran base de datos (Chamberlin, 2012). Hoy en dia, SQL es todavia el
lenguaje de referencia en las empresas, aunque debido al almacenamiento de nuevos tipos
de datos no estructurados (imagenes, videos o textos etc.), han surgido alternativas
denominadas NoSQL o Not-Only-SQL. Curiosamente, este término surgié en 1998 por
Carlo Strozzi, aunque fue popularizado por Johan Oskarsson en 2009 cuando organizd
una discusion sobre ello en la red social de Twitter. Las bases de datos NoSQL pueden
diferenciarse en cuatro grupos; almacenamiento clave-valor, documental, en grafo y
orientado a columnas, aunque no entraremos a explicar cada uno de los mismos (Strauch,
2009).

En la actualidad, la mayoria de los softwares mas conocidos para el almacenamiento de
datos estan basados en el modelo de Codd y el estandar SQL, aunque NoSQL ha ganado
fuerza en la ultima década. Los gestores mas conocidos que comparten el estandar SQL
son Oracle, MySQL, Microsoft SQL Server, PostgreSQL, IBM DB2, Microsoft Access,
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SQLite y MariaDB. Los gestores mas conocidos que comparten el estindar NoSQL son
MongoDB, Apache Ignite, Aerospike, ArangoDB, MarkLogic, Orient DB, CouchDB,
Couchbase, Db2, LMDB e InfinityDB. Todas estas organizaciones y empresas ayudan a
una mayor eficiencia en el almacenamiento y procesamiento de los datos a todos sus

clientes, ya sean empresas de pequefio, mediano o gran tamafo.

Como ya se ha explicado, el propio formato de los datos es importante y estos suelen ser
clasificados segun su estructura en tres categorias. Datos estructurados, no estructurados
y semiestructurados. Los datos estructurados son aquellos que se almacenan en tablas y
estan muy definidos en formato y nimero de caracteres. Los datos no estructurados son
aquellos que no tienen un formato unificado, los datos son tal y como se recogieron y no
se pueden almacenar en tablas. Por Gltimo, los datos semiestructurados son aquellos que
tienen sus propios metadatos estructurados donde definen objetos y su relacion entre ellos
(Dedi¢ & Stanier, 2016). En el caso préactico, se utilizardn datos semiestructurados y se

convertiran a estructurados para su posterior analisis.

Desde un punto de vista mas teorico y de la escalabilidad computacional, el “Big Data”
siempre va acompafado de estas caracteristicas, conocidas como las tres V. Estas fueron
inicialmente, volumen, velocidad y variedad, aunque posteriormente se han afiadido dos
mas, veracidad y valor. En 2001, Doug Laney, realiz6 un informe de investigacion para
META group, ahora parte de Gartner, donde teorizaba las tres V. En este informe se
define volumen como la cantidad de datos generados, velocidad entendida como la
rapidez con la que se generan y procesan los datos y la variedad como el tipo de datos
utilizados (Laney, 2001). La veracidad y el valor son dos nuevas caracteristicas que
responden a la calidad y la utilidad de los datos con los que se trabajan y que no estaban

incluidas en el informe original.

Por otro lado, el aprendizaje automatico o “Machine Learning” es otra rama de la ciencia
de los datos y la inteligencia artificial muy relacionada con los datos masivos. La continua
recoleccion y el procesamiento de datos ayuda a los modelos de aprendizaje automatico
a ser cada vez mas eficaces, por lo que ambas disciplinas se apoyan la una a la otra. El
término aprendizaje automatico o “Machine Learning” tiene sus origenes en 1952, cuando
Arthur Samuel crea el primer programa capaz de aprender y jugar a las damas. En la

década de 1960 a 1970, numerosos investigadores se interesaron por aplicar la

15



comunicacion humana a la ciencia computacional, lo que dio lugar al procesamiento de
lenguajes naturales. En paralelo, otros investigadores pensaron aplicar estos
descubrimientos a la biologia del cerebro y las neuronas, lo que dio lugar a las redes
neuronales artificiales, con el primer modelo denominado “perceptréon” por Frank
Rosenblatt en 1960. El perceptrén tenia carencias de orden Idgico puesto que no podia
representar problemas de caracter no lineal, lo que fue criticado por Minsky and Papert
en 1969 (Minsky & Papert, 1969). A lo largo de esta década surgieron otros algoritmos
como K-Nearest Neighbors por Cover y Hart en 1967 y K-means, por Lloyd en 1982 y
por Forgy en 1965. En 1980, las redes neuronales artificiales resurgieron debido al
aumento de la capacidad computacional y, por consiguiente, a poder realizarlas de manera
multicapa para tratar problemas no lineales. En estos afios, también se desarrollaron los
“Expert Systems”, que consistian en entrevistar y programar lo descubierto en sistemas
con arboles o tablas de decisién. Eran especialmente populares en el sector transporte.
Algunos ejemplos son el sistema FRED (“Freeway Realtime Expert System
Demonstration™) o el sistema FASTBRID (“Fatigue Assesment of Steal Bridges™). En
estos afos, Judea Pearl crea el concepto de las redes bayesianas. De 1980 a 1990, lo méas
[lamativo fueron los métodos de nicleo o kernel donde destaca especialmente el SVM o
Support Vector Machine (Antoniou, Dimitriou, & Pereira, 2018).

En esta seccidn se ha introducido al lector en dos campos fundamentales para entender el
motivo del trabajo. El auge histérico, tanto en el incremento de plataformas de
almacenamiento de datos disponibles como en el aumento del uso de algoritmos y
modelos para estimar la realidad, deja entrever una tendencia clara. Las empresas y
organizaciones que se sumen a estas tendencias tendran mayor visibilidad a futuro que

aquellas que no lo hagan.

2.2 Herramientas de Business Analytics y Big Data en la empresa

En el entorno empresarial, organizaciones y compafias utilizan las siguientes
herramientas para el almacenamiento, tratamiento, visualizacion y analisis de los datos.
Este apartado tiene como fin conocer y describir brevemente las tecnologias mas

utilizadas en la actualidad.

Con el auge de las nuevas tecnologias, la cantidad de datos producidos a analizar es cada

vez mayor y de la misma manera, el procesamiento de estos lleva mayor tiempo. Los
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sistemas tradicionales RDBMS, la mayoria basados en SQL, no pueden analizar datos
semi estructurados o no estructurados como correos electronicos, mensajes de texto,
videos o fotografias, por lo que las bases de datos NoSQL se convierten en una gran
alternativa. De la misma manera, las empresas encontraron una solucién para acelerar el
procesamiento de una gran cantidad de datos en 2006. Esta solucién es Apache Hadoop,
el cual sigue siendo junto con Apache Spark, la tecnologia mas utilizada. Apache Hadoop
es un conjunto de herramientas de cddigo abierto que permite la creacion de una red o
grupo de ordenadores y la coordinacion simultanea de estos para resolver problemas
relacionados con el almacenamiento, procesamiento y analisis de datos masivos, lo que
se conoce como computacion paralela. Estas herramientas son Hadoop Distribution File
System (HDFS) para el almacenamiento de datos, MapReduce para el procesamiento de
estos y Yet Another Resource Negotiator (YARN) para controlar los ordenadores de la
red. Las ventajas principales que ofrece son la velocidad del procesamiento de grandes
datos que no se podrian procesar en un solo equipo u ordenador o la escalabilidad de estos
sistemas, ademas de la seguridad que ofrece. Por el contrario, Apache Spark es parecido
a Hadoop en funcionalidad, pero tiene una capacidad de procesamiento mayor debido a
la utilizacién de memoria RAM (Hazarika, Ram, & Jain, 2017). Es por esto por lo que las
empresas suelen utilizar Hadoop a la hora de almacenar datos mientras que se inclinan
por Spark para procesarlos, utilizando una estructura hibrida. Un ejemplo de empresa que
ha venido utilizando Hadoop es Facebook, no solamente en el analisis de datos sino en
servicios tan importantes para la empresa como la mensajeria instantanea (Borthakur, y
otros, 2011). En la ilustracion 1, se explica el modelo MapReduce. Los datos iniciales
(Input Data Files) son partidos en partes y procesados simultdneamente para ser

organizados, reducidos y exportados como resultado final (Output Data).
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Intermediate Files
(Results produced by the Mappers)

Output Data
(Final Results)

lustracion 1. Proceso MapReduce para una base de datos utilizando Hadoop

(Stahl, May, Mills, Bramer, & Gaber, 2015).

En el terreno de la visualizacién de datos, Tableau y PowerBI son las herramientas mas
utilizadas, aunque también se deberia mencionar Qliksense, Microstrategy o Alteryx.
Tableau en especifico es utilizada por empresas como Coca-Cola, Walmart, Mondelez
Internacional, Lenovo o Linked-In. Un caso de mejora en el sector transporte viene de la
mano de la aerolinea Southwest, donde utilizando Tableau, es capaz de medir en tiempo
real el rendimiento de cémo de puntuales son, calculando la diferencia entre las horas
oficiales de llegada y salida planificadas y las reales para cada vuelo. También se recalca
que todas estas visualizaciones no son realizadas por el departamento de IT, sino por
analistas de negocio dentro de la empresa, lo que sugiere la facilidad de uso que tienen
este tipo de herramientas (Tableau Software, 2020). En la ilustracién 2, se puede

visualizar la interfaz inicial de Tableau con algunos de los gréaficos que se pueden realizar.
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lHustracion 2. Tableau y su entorno (Tableau Software, 2020).

Por ultimo, los lenguajes de programacion para el anlisis de datos mas utilizados, segun
el ranking IEEE Spectrum, son Python y R (Cass, 2019). Python es mas versatil y no
solo se aplica al terreno de la ciencia de los datos, por lo que es el lenguaje méas popular
en laactualidad. Por el contrario, R es un lenguaje desarrollado por estadisticos y se centra
en el andlisis y creacion de modelos estadisticos. Con el tiempo, se han desarrollado
interfaces que permiten la mejor gestion de estos, siendo Jupyter Notebook y RStudio las
mas utilizadas. Ambos lenguajes son utilizados por grandes empresas; por ejemplo, en la
pagina web de RStudio, se puede ver que empresas de todo tipo, como General Electric,
Honda, Accenture, Samsung, Banco Santander, NBC, Ebay o Waze, utilizan R en el dia
a dia (RStudio, 2020). De la misma manera, en la fundacién Python hay un apartado de
éxitos en empresas donde dejan entrever como se utiliza en Philips o Honeywell
(Python.org, 2020).

2.3 Machine learning: aprendizaje no supervisado

Algunos de los principales algoritmos del aprendizaje automatico se han nombrado en el
apartado 2.1. Debido al gran nimero de algoritmos, en este apartado solo se explican los
algoritmos utilizados en la parte practica. No obstante, se deben diferenciar antes las dos
clases de aprendizaje automatico mas conocidas: el aprendizaje supervisado y el no-

supervisado.
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El conjunto de datos en el aprendizaje supervisado son un conjunto de datos con etiqueta.
El objetivo de un algoritmo de aprendizaje supervisado es utilizar un conjunto de datos
para producir un modelo que tome un vector de caracteristicas X como informacién de
entrada y que pueda producir una salida que permita deducir la etiqueta de este vector.
Por ejemplo, el impago de un deudor en un crédito o salida vendra determinado por las
caracteristicas financieras y personales de este deudor o entrada. Por otro lado, el
aprendizaje no supervisado se caracteriza por tener un conjunto de datos sin etiquetar que
utiliza el mismo vector de caracteristicas X y realiza una transformacion sobre este,
resultando en otro vector o valor con el fin de resolver un determinado problema. Este
aprendizaje carece de una variable dependiente dada a priori. Un ejemplo de algoritmo

de aprendizaje no supervisado es el “clustering”.

El “clustering” se refiere a técnicas de agrupacion para encontrar subgrupos o clusteres
en un conjunto de datos, de tal forma que las observaciones dentro de un mismo grupo
sean bastante similares entre si, y las observaciones de diferentes grupos bastante
diferentes entre si (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013). En “clustering” y
siguiendo con el ejemplo financiero, se podria determinar el tipo de cliente o cluster al
que un determinado cliente en el conjunto de datos pertenece en comparacion al resto,
agrupandolos por la similitud de sus habitos financieros y de consumo (Burkov, 2019).
En realidad, hay otros dos tipos de aprendizaje automatico: el aprendizaje semi
supervisado y el aprendizaje de refuerzo, aunque no son explicados en detalle, ya que

quedan fuera del alcance de este trabajo.

A continuacidn, se explican los algoritmos utilizados en la parte practica, todos ellos de
caracter no supervisado y, mas concretamente, algoritmos de “clustering”. En el anexo |
encontraran otras aplicaciones en las que se pensaron inicialmente, pero debido a la
complejidad requerida y a la falta de datos, se ha optado por no incluirlas o explicarlas en

este apartado, con el fin de no confundir al lector.

2.3.1 Clustering por K-medias/K-means

El algoritmo K-medias es el algoritmo mas utilizado dentro de la familia de “clustering”.
Este algoritmo pertenece a la familia de formacidn de clUsteres por particién en k grupos.
Otros algoritmos en este grupo son K-medoids o PAM y CLARA o “Clustering Large

Applications”, aungque nos centraremos en explicar el primero y mas conocido de ellos.
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En K-means, k o el nimero de grupos o clusteres es especificado de antemano, mediante
una serie de indicadores estadisticos (alrededor de 30) que nos indican el niUmero 6ptimo
de grupos o clusteres para el conjunto de datos dado. K-means clasifica observaciones en
k grupos, donde las observaciones dentro del mismo cldster son muy similares entre si, y
donde las observaciones de diferentes grupos son tan disimiles como fuera posible. El
nombre K-means viene dado debido a que cada grupo esté representado por su centroide,

que corresponde a la media de puntos asignados al grupo (Kassambara, 2017).

En la ilustracion 3 se puede observar el proceso y los centroides finales. De una manera
préctica, el algoritmo comienza seleccionando k observaciones y calcula los centroides
iniciales de los grupos o clusteres. Cada una de las observaciones se asigna al centroide
mas cercano, medido a través de la distancia euclidiana/euclidea generalmente. Después
de este paso de asignacion a los grupos o clusteres, el algoritmo calcula de nuevo el
centroide o valor medio del cluster (Kassambara, 2017). Este proceso se repite cuantas
veces se pueda, hasta el momento en el que una iteracion o repeticion de mas no

modifique los centroides o valores medios de los clusteres.
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lustracion 3. Proceso de agrupacion por K-means y centroides

(James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013).

La expresion del algoritmo K-means se define como;

1’1___.{1(_?#) = Z I[.I.'; — ]U,;;JE

T C';:

donde Xi es una observacidon en los datos que pertenece al grupo o subconjunto Ck y uk
es el valor medio de los puntos asignados al cluster Ck. Cada observacion es asignada a
un claster de manera que la suma de los cuadrados de la distancia de la observacién al
centroide sea la minima posible. La distancia mas utilizada para realizar estos calculos es

la distancia euclidea. La variacion total dentro de cada cluster es definida como;
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La suma de cuadrados total dentro del clister mide la compactacion de este, por lo que

queremos que sea lo méas pequefia posible.

2.3.2 Clustering jerarquico

El “clustering” jerarquico es otra forma de realizar grupos o clusteres. El algoritmo esta
basado en formar grupos basados en como de similares son las observaciones, por lo que
no se predefine un nimero de clusteres. El “clustering” jerarquico se puede dividir en dos
tipos, aglomerativo y divisivo. El tipo aglomerativo, al inicio, clasifica cada observacién
como un propio cluster (hoja o leaf) y progresivamente, los clisteres mas similares se van
uniendo hasta formar un gran cluster (raiz o root). El tipo divisivo es justo lo contrario,
donde se forma un gran cllster y se va dividiendo, basado en como de diferentes sean los
cllsteres entre si. Este proceso se puede ver en un grafico denominado dendograma
(Kassambara, 2017).

Step0 Stepl Step2 Step3 Step4 Agglomerative
. : ' ' ! (AGNES)

Root

Divisive
Step4 Step3 Step2 Step! Step0 (DIANA)

lHustracion 4.Tipos de “clustering” jerarquico que existen, su metodologia y dendograma horizontal

(Kassambara, 2017).

En “clustering” jerarquico, la distancia mas comun para calcular como de similares o
dispares son los puntos u observaciones es la distancia euclidea, distancia ordinaria desde
un punto A a un punto B. No obstante, también es comun utilizar el método de Ward

donde el criterio fundamental es minimizar la variacion total dentro del grupo o cluster.
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Ademas, es posible realizar “clustering” de series temporales, con el objetivo de agrupar
las observaciones por la similitud o diferencia en la forma (que presentan sus mediciones
en el tiempo) en grupos o clusteres. Por lo que en estos casos se utilizan medidas de
distancia mas especificas, trabajando generalmente con la distancia DTW o Dynamic
Time Warping. Esta idea fue introducida y descrita por Bernt y Clifford en el afio 1994,
con resultados prometedores en su informe “Using Dynamic Time Warping to Find
Patterns in Time Series” (Berndt & Clifford, 1994). Otros estudios han investigado sobre
las fortalezas y limitaciones de la distancia DTW y es sabido que, al comparar series
temporales, esta medida presenta una efectividad superior a la euclidea debido a que tiene
en cuenta distorsiones temporales en la variable temporal (ya sean mediciones por hora,
fecha, dia etc.) (Ratanamahatana & Keogh, 2004); razon por la cual la utilizaremos en el
caso practico cuando realicemos “clustering” por series temporales. La efectividad de
utilizar la distancia euclidea frente a DTW al analizar una serie temporal se puede

observar en la ilustracion 5.

T

Distancia Euclidea

LAWY
\\Q LA

\\
l\i\

Distancia Dynamic
Time Warping

lustracion 5. Efectividad de la distancia Euclidea frente a la distancia DTW en la comparacion de dos series

temporales (azul y roja) (Ratanamahatana & Keogh, 2004).
Finalmente, a la hora de utilizar “clustering” jerarquico, se han de tener en cuenta los

criterios de enlace més conocidos:

1. Complete: busca la maxima disimilitud “inter-cluster” (entre los dos o mas
clasteres). Calcula todas las diferencias por pares entre las observaciones del

claster Ay el cluster B. Registra la mayor de estas diferencias.
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2. Single: busca la minima disimilitud “inter-cluster” (entre los dos 0 mas clusteres).
Calcula todas las diferencias por pares entre las observaciones del cluster Ay el
claster B. Registra la menor de estas diferencias.

3. Average: busca la disimilitud media “inter-cluster” (entre los dos 0 mas clusteres).
Calcula todas las diferencias por pares entre las observaciones del cluster Ay el
cluster B. Registra la media de estas diferencias.

4. Centroid: Busca la diferencia entre el centroide para el grupo A (una media

vector de longitud p) y el centroide del grupo B.

(James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013). Al realizar “clustering” en el caso practico,
se ha utilizado el método “average” con el fin de tener en cuenta todas las

observaciones/series temporales en el dendograma resultante.

2.3.3 Métodos para la identificacion de Clusteres Optimos

Existen una treintena estadisticos de métodos para identificar el nimero de clusteres o
grupos a formar para un conjunto de datos. Sin embargo, en esta seccion se explican
unicamente el método de Elbow y Silhouette, al ser considerados los mas utilizados en la
practica. Ambos estiman de diferente manera el nimero de clisteres 6ptimos para un

conjunto de datos determinado.

1. El método Elbow estd basado en los principios del “clustering” por particién y
calcula la varianza total “intra-cluster” (entre las observaciones de un mismo
claster) en funcion del namero de clusteres. Esto es, intenta encontrar el nimero
de clusteres con el que la varianza dentro de cada cluster o la suma de los
cuadrados dentro de cada cluster sea minimizada (Kassambara, 2017). El nimero
de clusteres es elegido basado en el momento en el que afadir otro cldster no
supone una reduccion en la varianza total tan significativa.

2. El método Silhouette es una medida que estima cuan similar es un elemento a su
propio grupo (cohesidn) en comparacion con otros grupos (separacion). El grafico
resultante muestra los valores promedio de la silueta de los elementos y ayuda a
determinar el nimero "6ptimo™ de grupos. El objetivo es maximizar la media del
indice silueta. El indice silueta mide como de buena o mala es la asignacién de

una observacion a un cluster y toma valores de -1 a 1, siendo los valores cercanos
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a 1 indicativo de que la observacion se ha asignado correctamente. (Kassambara,
2017).

En lailustracion 6, se formarian 4 clusteres utilizando el método Elbow y Unicamente

2 utilizando el método Silhouette.
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llustracion 6. Método de Elbow y Silhouette (Kassambara, 2017).

3. Smart data y el sector de la movilidad urbana

3.1 Principales problemas de la movilidad urbana y las ciudades

Para comprender por qué se buscan soluciones a la movilidad urbana mediante el uso de
datos en las grandes ciudades, debemos realizar un recorrido historico a los principales
hechos demograficos en las Ultimas décadas.

La congestion y aglomeracion de la poblacion en las ciudades es un fendmeno sin
precedentes que se acelerd con la primera revolucién industrial y que se acentu6 alin mas
en la segunda mitad del siglo XX de manera global (Achaval, 1950). Es el fendmeno
denominado “Exodo rural”, donde la poblacién del campo se trasladaba a las grandes
ciudades en busca de mejores oportunidades laborales. El Instituto Nacional de
Estadistica de Espafia (INE) junto con el diario EI Confidencial van incluso mas alla, y
describen los nuevos flujos migratorios en Espafia y en el mundo como eéxodos urbanos,
de ciudades de pequefio 0 mediano tamafio a aquellas de gran tamafio. En este analisis
desde el afio 1988 hasta 2018, se pueden observar varias tendencias, como el incremento
de las migraciones de capitales de ciudades como Almeria, Pamplona, Santander, Sevilla,
Valencia o Zaragoza a las grandes ciudades de Madrid y Barcelona o el significativo

aumento de la poblacién en Madrid. No obstante, el dato mas interesante es la
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concentracion de los empleos con alto nivel tecnoldgico, donde Madrid acumula el 40%
de todos los empleos de esta categoria creados en la Ultima década. Esto obliga a los
jovenes y estudiantes a migrar a la Comunidad de Madrid o a Barcelona, ya que es donde

residen estas oportunidades laborales (Jorrin, y otros, 2019).

A nivel més general, la globalizacion ha permitido un aumento generalizado de la
poblacién en las ciudades. EI INE también desvela los datos del crecimiento de poblacion
total en Espafia desde 1971 y el crecimiento de la poblacion de Madrid desde 1996. En
Madrid, en el afio 1996, habia 5.022.289 personas y en 2019, 6.663.394, lo que supone
un aumento porcentual del 32,68% (INE Espafia, 2019). En Espafia, en el afio 1996, habia
39.808.374 personas y en 2019, 47.100.396, lo que supone un aumento porcentual del tan
solo 18,32% (INE Espafia, 2019). Estos numeros dan a entender que ha habido una
concentracion de la poblacion en las urbes urbanas, pero también pueden advertir que, en
el futuro, la poblacion crecerd y se aglomerard, todavia mas, en estas grandes ciudades.
Estas congestiones en las ciudades dan cabida a nuevos retos en la movilidad urbana,
desde lidiar con el trafico de las carreteras, construir una red de transporte publico méas
eficiente o disminuir la concentracion de gases de efecto invernadero a través de medidas

politicas y/o econémicas.

Probablemente, el ejemplo mas conocido de limitacion a la circulacidn sea la tasa de
congestion o “congestion charge” impuesta por Transport for London en febrero de 2003,
6rgano gubernamental de la ciudad de Londres en transporte y movilidad. Esta medida
cobra a todo vehiculo que circule dentro de una serie de zonas centrales de Londres un
importe de 11,50 libras por dia, aunque este importe disminuye para los residentes de
estas zonas (Transport for London, 2003). Los ingresos de esta medida econdémica van
destinados a la mejora del transporte publico de Londres y contribuyen a la reduccion del
trafico y al impulso del uso del transporte publico en la ciudad. Los vehiculos hibridos y
eléctricos estan actualmente exentos del pago de esta tasa, pero a partir de octubre de
2021, estaran unicamente exentos los vehiculos eléctricos (Transport for London, 2019).
Esto es debido a que el 8 de abril de 2019, el alcalde de Londres lanzd la iniciativa ULEZ
o “Ultra Low Emission Zone”, una serie de restricciones econdmicas a aquellos vehiculos
que se adentrasen en ciertas zonas de la ciudad y que no cumpliesen con los estandares
de etiqueta de emisiones (Euro 3, Euro 4, Euro 6 etc.), con el fin de mejorar la calidad del

aire y, por consiguiente, la salud de todos los londinenses (Mayor of London, 2019).
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Otras iniciativas de Transport for London para mejorar la movilidad sostenible de la
ciudad son las conocidas Santander Cycles, la red de bicicletas eléctricas de Londres con
méas de once mil bicicletas y ochocientas estaciones a julio de 2018 (Transport for
London, 2018). EIl proyecto inicial de estas bicicletas se determiné en 140 millones de
libras de inversion a lo largo de seis afios y se estimo que podria ser una fuente de ingresos
a largo plazo, cubriendo el coste operativo en Unicamente tres afios. Esto era una noticia
muy positiva, teniendo en cuenta que Transport for London sigue y seguia perdiendo
dinero por cada viaje en metro o autobus (Whitehead, 2010). Por ultimo, desde la
iniciativa privada, la polucion en el aire de Londres ha incentivado la transicion al
vehiculo hibrido de empresas como GLH en 2005, una empresa de taxis hibridos y
eléctricos que ha crecido hasta convertirse en un referente del transporte sostenible en
Londres. En 2018, GLH adquirié eConnect Cars, una empresa de taxis que también utiliza
vehiculos eléctricos (GLH, 2018).

Desde una perspectiva mas cercana, en Madrid, que goza de mejor calidad de aire que
Londres, también se han impulsado medidas mas severas de caracter medioambiental y
de movilidad. La aprobacion de la zona denominada Madrid Central en 2018 es el més
claro ejemplo de estas medidas. Madrid Central es el area de bajas emisiones de la ciudad
de Madrid, con un amplio perimetro de 472 hectareas. Restringe el acceso de todo tipo de
vehiculos diésel o gasolina salvo para los residentes, sin distincion alguna por la etiqueta
europea de emisiones o por la etiqueta medioambiental de laDGT y exime a todo vehiculo
eléctrico o hibrido (Ayuntamiento de Madrid, 2018). EI 30 de septiembre de 2019, el
ayuntamiento anunciaba un plan alternativo a esta zona, con nombre Madrid 360, que
permitira el acceso a vehiculos con el distintivo medioambiental C o superior siempre y

cuando estén ocupados por dos 0 més personas (Belver & R. Roces, 2019).

Otras medidas que impulsan las ciudades espafiolas son las que rodean a las distintas
zonas de aparcamiento en la calle, siendo estas categorizadas en los colores verde y azul.
Las zonas verdes cuestan menos dinero para los residentes, con el fin del uso del
transporte publico entre el centro y la periferia de Madrid. Asimismo, estas zonas verdes
establecen un limite de tiempo para aquellos que no sean residente de la zona en la que
se ha aparcado, fijado en dos horas aproximadamente. Una vez més, en Madrid, el precio
a pagar por aparcar en ambas zonas parte de una tarifa base, donde se aplican reducciones

0 recargos en funcién de la tecnologia del vehiculo y la etiqueta medioambiental de la
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DGT. Las motocicletas, ciclomotores, bicicletas y vehiculos impulsados por motor
eléctrico pueden aparcar de manera gratuita (RACE, 2019).

La efectividad de estas medidas de caracter econdmico, politico o social no se puede
medir sin el uso de los datos. La tecnologia y en especifico el “Big Data” no solo nos
ayuda a realizar acciones de una forma mas rapida sino también a conocer si estas
acciones han sido efectivas con el paso del tiempo. Por ejemplo, tras la anteriormente
mencionada implementacién de la ULEZ en Londres, el ayuntamiento ha sido capaz de
saber cuén efectivas han sido estas medidas mediante la recoleccion y el andlisis de datos
antes y después de implementar la medida. Desde la implementacion de la medida hasta
el 21 de octubre de 2019, la ULEZ ha disminuido 13.500 vehiculos en los barrios mas
céntricos de Londres, reduciendo asi el trafico. No parece ser una gran cifra, hasta que se
miran los aumentos y disminuciones de contaminacion en el aire, que se han conseguido
reducir en un 1/3 del total. Esto es debido a que los vehiculos méas contaminantes han sido
los més perjudicados donde el porcentaje de vehiculos que cumplen con los estandares de
emisiones de la ULEZ ha aumentado de un 61% del total en marzo de 2019 al 77% en
octubre de 2019 (Mayor of London, 2019).

Esta seccion del documento ha cubierto una descripcion de los principales flujos
migratorios hacia las ciudades, ademas de estudiar los principales problemas de la
movilidad urbana a través de la sostenibilidad. Desde el punto de vista del analista de
datos, el mayor niumero de poblacion concentrada o mayor densidad de poblacion en las
ciudades da lugar a un mayor nimero de observaciones para cada estudio. Esto lleva a
cantidades de datos masivos por analizar y a la creacion de herramientas para dicho
cometido. La iniciativa privada y publica busca entonces mejorar la movilidad mediante
el uso y analisis de los datos recolectados, surgiendo nuevos modelos de negocio como

los de economia colaborativa o iniciativas publicas para la mejora del transporte publico.

3.2 El uso de los datos en el sector de la movilidad urbana

Una vez descritas algunas de las medidas tomadas y de las ventajas que se pueden obtener
con el uso de los datos, debemos adentrarnos en el sector de la movilidad. Para cumplir
con este cometido, se introduce al lector a un cuadro de inversion actual sobre las

tecnologias méas populares en la movilidad urbana en la ilustracion 7. Del mismo modo,
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se reflexiona sobre los principales problemas en las ciudades (gestion de tréfico,
sostenibilidad, vehiculos autdnomos, etc.) y como las tecnologias disponibles intentan
mitigarlos e incluso solucionarlos. Por ultimo, se introducen las soluciones Mobility-as-

a-Service.

De nuevo, la ilustracion 7, traducida al castellano, muestra como la tecnologia que ha
crecido mas respecto a 2010 es “E-hailing”. Este término es definido como la capacidad
de pedir un vehiculo a través de medios digitales, como un teléfono inteligente o0 un
ordenador. Por otro lado, la Unica tecnologia donde la inversién decrece es el
reconocimiento de voz, ya que se han dado grandes avances en los Gltimos afios. Lo méas
significativo del gréafico es la gran inversion en el vehiculo autdbnomo (Mdller, Padhi,
Pinner, & Tschiesner, 2019).

Las empresas pertenecientes al grupo “E-hailing” mas conocidas son Uber, Lift, OLA,
FreeNow y Cabify, que utilizan datos para entender las necesidades y expectativas de sus
clientes, segin un informe de Arthur D. Little. Este dltimo informe explica las
oportunidades que surgen en el sector mediante el uso de estas plataformas como la
distribucion éptima de recursos, la reduccion de costes y la optimizaciéon de precios
mediante algoritmos y recalca la importancia del sector publico en las ciudades y el papel
regulatorio que tiene el estado para controlar, por ejemplo, las aglomeraciones en el
trafico o la seguridad de los ciudadanos, ademas de asegurar que el taxi auténomo es el
futuro de la movilidad (Audenhove, y otros, 2020).
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Cantidad de inversion total desde 2010

Grupo de Inversion Inversion media anual ($ mil millones)
Tecnologia ($ mil millones) 2010-13 2014 - feb.2019
¢ Ehaing D 52 02 . . 1,4
O e | — 81 08 @ @ -

Sensores AV y

componentes ADAS 29,9 0,6 5.6

' Conectividad -

/Infoentretenimiento L 20,8 06 ® ) 3.9
@ Vehiculos Electr. y

recarga _ 19,0 06 ® . 3,0

Baterias 14.3 0.8 2.1

Software AV y

mapeado 13,5 0,3 23
@ Telemitica y trifico 05

inteligente _ 12,4 0 @ . 1.8

Back end

Jeiberseguridad 9,0 0,2 1.4
® HMIy reconccimiento

de voz - 74 1,2 . L ] 0.6

Total 2206 59 39,5

Muestra de 1.183 compafias, utilizando palabras clave y start-ups, se ha logrado identificar companies similares mediante algoritmos de texto

AV: Vehiculo Autdnomo

ADAS: Sistema de asistencia al conductor Avanzado

HMI: Interfaz de humano-magquina

Fuente: The future of mobility is at our doorstep, McKinsey & Company

lHustracion 7. Inversion estimada en el sector movilidad (Méller, Padhi, Pinner, & Tschiesner, 2019).

A nivel europeo, la iniciativa “Transforming Transport” financiada por la Comision
Europea con un importe de 18,7 millones de euros y coordinada por la empresa espafiola
de sistemas, Indra, pretende implementar nuevos algoritmos basados en “Big Data” para
mejorar la movilidad y particularmente, su gestion y servicio. La iniciativa une asi a los
principales operadores de transporte europeos en proyectos de muy diversa indole a través
de toda Europa (Indra Sistemas, 2017). Algunos de estos proyectos se centran en la
mejora de temas recurrentes en la movilidad como la sostenibilidad, la seguridad vial o

el desarrollo de vehiculos autbnomos.

3.2.1 Gestidn de trafico vy Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS).

El tréfico es uno de los mayores problemas de las grandes ciudades. Dos investigadores
de la universidad de Chalmers realizaron un estudio, mediante datos obtenidos por la API
de HERE Traffic (una de las plataformas lideres en movilidad con mediciones y
soluciones basadas en el uso de datos), del trafico de 45 ciudades, ademéas de formar
clasteres o grupos con las ciudades segin el comportamiento de series temporales de
trafico de 24 horas, parecido a lo que se realizard con el caso practico, presentado en el

apartado 4 de este trabajo. También accedieron a varios sensores de trafico ITS
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(“Intelligent Transport System”) de la Agencia Sueca de Transporte con el fin de
comparar los datos de la AP1 de HERE Traffic, basados en datos de sensores en vehiculos,
teléfonos inteligentes, dispositivos de navegacion personal, sensores de carretera'y coches
conectados e informes de incidentes y accidentes pablicos, con estos sensores reales para
unas determinadas vias. El resultado fue una gran similitud entre ambas mediciones, lo
que sugiere una alta fiabilidad por parte de estas plataformas en la medicion del trafico
(Verendel & Yeh, 2019).

Otro estudio discute las aplicaciones del “Big Data” a las ciudades, donde se explica la
posibilidad de implementar un sistema inteligente de semaforos interconectados, para
aligerar la congestion del trafico y dar méas informacion sobre la velocidad promedio de
los vehiculos en la via, la densidad del trafico, tiempo de espera medio en el semaforo y
posibles aglomeraciones. El sistema realiza decisiones basado en estos parametros y
manda instrucciones a otros seméaforos donde cuanta mas informacion recibe, mejor
decide. Esta iniciativa se realiz6 en la ciudad de Pittsburgh, Pennsylvania junto a
Traffic21, instituto sobre el estudio del transporte de la Carnegie Mellon University,
donde se redujeron las emisiones de gases un 20% y se aligerd la congestién de la ciudad
(Nuaimi, Neyadi, Mohamed, & Al-Jaroodi, 2015).

3.2.2 Sostenibilidad: Eficiencia energética a través del dato

Respecto a la sostenibilidad, se han comentado en anteriores apartados las iniciativas que
se han tomado en Londres o Madrid. En este apartado expandimos esta idea, con otras
aplicaciones que se han dado o podrian darse en medios de transporte especificos. En este
apartado sobresale la implementacion de Accenture en el circuito de ventilacion del metro
de Madrid que ha ahorrado 1.800 toneladas de emisiones CO2 y ha supuesto una

reduccion del 25% en los costes energéticos en 2019 (Sanchez & Diaz, 2019):

“El sistema utiliza un algoritmo de optimizacion capaz de movilizar grandes
cantidades de datos para obtener todas las combinaciones posibles en cuanto a
temperatura del aire, arquitectura de la estacion, frecuencia de trenes, carga de
pasajeros y precio de la electricidad a lo largo del dia. El algoritmo utiliza datos
tanto histéricos como simulados, y tiene en cuenta la temperatura externay la del

subsuelo durante las siguientes 72 horas. Ademas, como utiliza “Machine
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Learning ", el sistema va mejorando a la hora de predecir el balance 6ptimo para

cada estacion de la red a lo largo del tiempo” (p.1).

Por otro lado, Accenture junto con Telia Company, analizd patrones de movimiento a
través de teléfonos inteligentes de los usuarios de una compafiia de autobuses al sur de
Estocolmo. Los resultados mostraron que los viajeros gastaban demasiado tiempo en una
ruta porque habia demasiadas paradas y la compafiia de autobuses afiadié un autobus mas,
para aminorar la cantidad de viajeros. De la misma manera, los desplazamientos
matutinos disminuyeron un 16% los viernes, por lo que la compafiia de autobuses ajustd
el nimero y la frecuencia para optimizar el uso en estos dias. La plataforma utilizada para
realizar estos andlisis ha sido utilizada recientemente para determinar la construccion de
una linea de metro entre Espoo y Helsinki, donde se ha conseguido realizar un
replanteamiento de las conexiones entre las estaciones segun los patrones de movimiento
de los usuarios. Esta linea de metro también ha reducido la contaminacién en 13 toneladas
de CO2 al dia, debido a la disminucion de un 8% del trafico entre ambas ciudades
(Accenture, 2019).

En la misma linea, otro estudio discute la implementacion de las tarjetas de trasporte
publico con todas las ventajas y limitaciones que suponen, permitiendo mediante el
analisis de datos, identificar los flujos de personas entre estaciones. Este estudio también
propone para ciudades como Beijing, una restriccion de energia por habitante, mediante
un algoritmo que calcula los costes de energia por cada viaje dentro de un area,
determinados por el tipo de vehiculo en el que se viaja y las condiciones de trafico en
caso de elegir un vehiculo privado, pero asignando a los vehiculos no-motorizados el
valor cero. Cada individuo puede mirar su cuota de energia restante para variar el método
de viaje y mantenerse dentro de la cuota (Wang & Moriarty, 2018). Este método, aunque
efectivo para ciudades con un indice de polucién muy alta, no me satisface y seria una

regulacion muy estricta y/o privativa.

3.2.3 Vehiculos autbnomos vy sequridad en la via

El vehiculo auténomo eléctrico convencional utiliza sensores por los que capta miles de
datos y con los que decide, a través de redes neuronales profundas, las decisiones para
Ilegar del punto A al punto B de la manera mas eficiente posible, previene accidentes e

intenta dar solucién a una movilidad mas comoda, eficiente y limpia en emisiones.
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Algunas de las empresas méas avanzadas en el desarrollo del vehiculo autbnomo son
Waymo (subsidiaria de Google), GM Cruise (subsidiaria de General Motors), ArgoAl
(subsidiaria de Ford), Tesla, Baidu, Drive.ai (subsidiaria de Apple), BMW, Daimler,
Volkswagen Group, Uber y Lift.

En especifico, la compafiia Waymo capta y recrea su entorno mediante un sensor LIDAR
o Light Detection and Ranging, ademas de la utilizacion de camaras y radares. Este
sistema ilumina el objetivo con un laser y mide el reflejo de la luz con un sensor para
determinar la distancia a los objetos e identificarlos en todo momento. Los sensores
LIDAR son un referente y, de hecho, pueden ver a mayor distancia que sensores
convencionales, lo que previene accidentes, pero no todos, como es el caso del accidente
mortal de Uber en 2017 (Templeton, 2019). La mayoria de estas empresas utilizan redes
neuronales no supervisadas como método para la toma de decisiones, ensefiando al
sistema con horas de conduccion real (Tian, Pei, Jana, & Ray, 2018). En la ilustracion 8,
se puede observar, en una zona de obras, lo que ve en coche autbnomo en la izquierda,

frente a la visibilidad real a la derecha.

lustracion 8. A la derecha, lo que se ve en la calzada; a la izquierda, el vehiculo de Waymo y lo que estéa viendo en
una zona de obras (Waymo, 2018).

Este Gltimo debate nos abre la puerta a la pregunta ¢ Qué tan seguros son estos vehiculos?
Por ley, toda empresa que prueba vehiculos autonomos en el estado de California debe
dar una serie de datos al gobierno basado en su nimero de desconexiones (cuando el

vehiculo falla y desconecta su sistema de conduccion auténoma ante condiciones
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adversas) por millas recorridas. Un estudio publicado por el Centro Nacional de
Informacion Biotecnoldgica analiza esta informacion desde septiembre de 2014 hasta
enero de 2017, determinando una tasa de desconexion y accidentes extremadamente baja.
La mayoria de los accidentes fueron causados por otras personas por un impacto en la
parte trasera del vehiculo autbnomo en intersecciones y a velocidades muy bajas.
Finalmente, se estima que un coche autbnomo capaz de adaptarse a cualquier situacion
podria alcanzarse alrededor del afio 2030 (Favaro, Nader, Eurich, Tripp, & Varadaraju,
2017).

Para alcanzar esta meta, no solo deben mejorar los vehiculos sino también, las
infraestructuras. Volviendo al ejemplo de la iniciativa “Transforming Transport”, uno de
los proyectos piloto implementados en Espafia consiste en una autopista inteligente
denominada AUSOL Load Balancing Pilot. Este proyecto se lanza en la AP-7 donde se
implementaran soluciones para entender los factores del trafico en un tramo de 96
kilometros, con el fin de manejar y entender los flujos de trafico, optimizar las
operaciones de mantenimiento y aumentar la seguridad, reduciendo el nimero de
accidentes producidos. Todo esto, estara basado en 20 fuentes de datos, tanto de caracter
de tiempo real como de carécter historico (Transforming Transport, 2018).

Finalmente y con la crisis del COVID-19, Imotion Analytics va a implementar el uso de
modelos artificiales en las cdmaras de varias estaciones de Renfe, capaces de reconocer
mediante redes neuronales, las caracteristicas demogréaficas de las personas y conocer los
principales flujos en horas de alta demanda, con el fin de imponer un control mas estricto

y hacer frente a la pandemia evitando aglomeraciones (Renfe, 2020).

3.3 Proveedores de soluciones Mobility-as-a-Service (MaaS)

Los gobiernos, al ver la poblacion crecer en las ciudades y con ello los problemas, optan
por recopilar datos y analizarlos de manera conjunta, con el fin de operar de manera méas
eficiente. Esto da cabida a las soluciones Mobility-as-a-Service o movilidad como
servicio. Por ejemplo, en 2014, el ayuntamiento de Rio de Janeiro, debido a las quejas
recibidas por la falta de seguridad y las congestiones de trafico, colabor6 con IBM para
combinar todos los medidores y datos de treinta instituciones publicas de la ciudad. Estos

datos son posteriormente procesados por un algoritmo obteniendo recuentos y graficos en
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tiempo real. Esta iniciativa se denomind “Centro De Operacoes Prefeitura Do Rio” o
Centro de Operaciones del Ayuntamiento de Rio y sigue operando en la actualidad.
(Kitchin, 2014).

Con el uso de los datos en la industria del transporte y sus ventajas, nace la necesidad de
simular flujos de trafico en las grandes ciudades e incluso medirlos en tiempo real con
soluciones de bajo coste. Las herramientas mas conocidas para realizar simulaciones de
trafico son Eclipse Simulation of Urban MObility (Eclipse SUMO, 2020) y PTV Vissim
(PTV Group, 2020), que ayudan a probar la eficiencia de soluciones de trafico antes de
ser implementadas. Por otro lado, el futuro de la movilidad recae sobre las plataformas
de medicion en tiempo real denominadas empresas de “Data Analytics” en movilidad y/o
proveedores de soluciones MaaS (Mobility-as-a-Service). Entre ellas, destacan empresas
internacionales como Moovit (subsidiaria de Intel), Citymapper y HERE Technologies
(propiedad de Audi, BMW y Daimler). Estas aplicaciones tienen otras funcionalidades;
como agregar todos los medios de transporte de tal forma que los usuarios puedan pedirlos
o reservarlos, pagos de bonos y tiques de distintos medios de transporte, recoleccion y

andlisis de datos de flujos de transporte y personas etc. (Moovit, 2020).

Una pregunta frecuente es (Como estas plataformas internacionales captan datos en
tiempo real de varias ciudades y como pueden estimar el tiempo restante para que un
autobus o metro llegué a la parada o estacién? Una empleada en Moovit define datos en
tiempo real como una prediccion inteligente basada en datos de los tiempos de llegada a
distintos puntos de una ruta. De forma mas especifica, Moovit tiene dos maneras de
conseguir realizar esta prediccion; la primera es integrar los tiempos estimados de llegada
que son calculados y compartidos por la agencia de transporte o0 movilidad de la ciudad
observada. La segunda forma se da cuando la agencia de transporte o movilidad de la
ciudad observada da la posicién geogréafica del vehiculo en GPS y Moovit calcula los
tiempos estimados de llegada para las demas estaciones utilizando su algoritmo
especializado. Cuando un usuario abre la aplicacion Moovit, el usuario manda una
peticion al servidor, que es recibida en forma de datos estaticos con sus datos, la parada
0 estacién buscada y eventos a considerar en la ruta. La informacion recibida por el
usuario es actualizada hasta que este cierre la aplicacion. Cuando la ciudad no cuenta con
una infraestructura para dar este tipo de datos en tiempo real, el producto Moovit TimePro

es una buena alternativa. Se trata de una solucién en la nube para todos los autobuses,
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metros y tranvias de una determinada agencia de transporte. La aplicaciéon Moovit
TimePro debe estar abierta en todo vehiculo por el conductor, lo que permite conocer la
ubicacion y calcular de forma muy eficiente, los tiempos estimados de llegada, ademas
de dar detalles al conductor sobre la ruta y si este ha llegado pronto, tarde o a tiempo. Los
administradores de trafico también pueden controlar y comparar en tiempo real estos
vehiculos (Azima, 2018).

Un ejemplo de negocio que se alimenta de todos estos conceptos; datos masivos,
aprendizaje automatico en la movilidad y soluciones MaaS es Uber. Uber Al realiza
varias iniciativas al afio, con el fin de mejorar el funcionamiento de la aplicacion y la
experiencia de usuario. El equipo de percepcion mejora las capacidades de ubicacion,
cobertura, velocidad y direcciones de los vehiculos, superando limitaciones del GPS
convencional. El equipo de vision ha creado una identificacién por imagen rapida y
escalable para sus conductores, de tal forma que el ecosistema sea mas seguro. Ademas,
a través de modelos de aprendizaje automatico de redes neurales mejoran su prediccién
de demanda total con el fin de prever problemas y estimar mejor sus tarifas, miden de
mejor manera los tiempos estimados de llegadas y salidas de los conductores o desarrollan
el taxi auténomo del futuro. Todo ello permite a Uber operar mejor que sus competidores
(Ghahramani, 2019). Se conoce también que Uber utiliza la plataforma de Moovit en sus

operaciones.

4. BiciMAD, las bicicletas eléctricas de Madrid

4.1 Introduccion al caso y problemética

BiciMAD es uno de los sistemas de movilidad urbana méas novedosos de Madrid. Se trata
de un sistema de bicicletas eléctricas por alquiler de caracter publico y gestionado,
actualmente, por la EMT de Madrid. En la actualidad, el servicio dispone de méas de 2.500

bicicletas y 200 estaciones operativas aproximadamente (BiciMAD, 2020).

Este caso practico pretende ensefiar la riqueza que pueden aportar los datos a BiciMAD
y al sector de la movilidad urbana. El objetivo de este caso practico es demonstrar como
el analisis de datos ayuda en la mejora de la gestion y el conocimiento del negocio. Por

ello, se realiza en primer lugar, un analisis exploratorio para conocer el comportamiento
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de los usuarios y sus caracteristicas demogréficas y un andlisis climatologico de la
demanda del servicio, con el fin de ver como afectan variables ajenas a la demanda diaria
de BiciMAD.

Posteriormente, se realiza un analisis de asimetria para conocer el desbalanceo que surge
en el sistema, anteriormente comentado en los objetivos de este TFG, donde en algunas
estaciones entran mas bicicletas y de otras estaciones salen mas bicicletas. Los empleados
son aquellos que deben mover las bicicletas de estaciones que presentan un exceso a
aquellas estaciones que presentan un defecto en el nimero de bicicletas disponibles, por
lo que conoceremos las zonas con mayor exceso (asimetria positiva) y las zonas con

mayor defecto (asimetria negativa).

Finalmente, utilizando el mes de septiembre de 2018, se realiza un analisis de “clustering”
por K-means con variables de diversa indole (ocupacidn, nimero de reservas, capacidad
de la estacion etc.) con el fin de obtener grupos de estaciones a los cuales se les debe dar
un tratamiento operativo diferente y otro analisis de “clustering” con series temporales
donde se compara la media de ocupacion (entendida como el nimero de bicicletas medio
frente al nimero de bases/enganches operativos) de cada estacion por hora para todo el
mes de septiembre (24 mediciones por cada estacion) con el fin de poder balancear mejor
el sistema. Para este andlisis, debemos recordar que BiciMAD estd en continuo
crecimiento y que muchas estaciones cambian de lugar, aumentan y disminuyen su
namero de bases, cambia el comportamiento de los usuarios etc. por lo que este estudio
no es definitivo, pero si es un primer acercamiento al andlisis de BiciMAD y una
propuesta a solucionar algunos de los problemas que sufren estos sistemas de movilidad

sostenible en todas las ciudades.
4.2 Explicacion de las bases de datos y variables utilizadas

4.2.1 Explicacion de las bases de datos utilizadas

El estudio se compone de tres bases de datos:

1. Base de datos anual de uso que describe los trayectos realizados por los usuarios
de BiciMAD en 2018. Es utilizada para un primer analisis exploratorio. 3,6
millones de observaciones o usuarios conforman esta base de datos. Los datos han
sido descargados del portal OPENDATA de la EMT de Madrid.
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2. Base de datos mensual de septiembre de 2018. Se compone de variables que
miden el nimero de bicicletas y bases disponibles de cada estacion para todos los
dias y rangos horarios de este mes. Es utilizada para realizar un andlisis de
“clustering” y “clustering” por series temporales. 172 observaciones o estaciones
conforman esta base de datos. Los datos han sido descargados del portal
OPENDATA de la EMT de Madrid.

3. Base de datos del clima de 2018. Se utilizan los datos de la AEMET o Agencia
Estatal de Meteorologia, medidos por su estacion climatica en el parque El Retiro.
Esta base de datos contiene datos climaticos para cada dia del afio. Es utilizada
para un andlisis descriptivo de como el clima afecta a la demanda diaria. 365
observaciones o dias conforman esta base de datos. Los datos han sido
descargados de la pagina web datosclima.es, un portal que realiza “web scraping”

para recoger los datos climéticos de la AEMET.

4.2.2 Explicacion de las variables gue contienen cada una de las bases de datos

La primera base de datos contiene los trayectos realizados por los usuarios anualmente
que comprende, en la siguiente tabla, las variables que la conforman y que se puede
encontrar en el portal OPENDATA de la EMT de Madrid (Portal OPENDATA - EMT,

2017). Unicamente se muestran las variables utilizadas.

Tabla 1. Descripcion de Bases de datos 1: trayectos realizados en 2018

Nombre de la variable Descripcién de la variable
_id Identificador del movimiento.
user_day_code Cobdigo del usuario. Para una misma fecha, todos

los movimientos de un mismo usuario tendran el
mismo cadigo, con el fin de poder realizar
estudios estadisticos de las tendencias diarias de

los usuarios.

idunplug_station NUmero de la estacion de la que se desengancha la
bicicleta.

idunplug_base NUmero de la base o enganche de la que se
desengancha la bicicleta.

idplug_station NUmero de la estacion en la que se engancha la
bicicleta.

idplug_base NUmero de la base 0 enganche en la que se

engancha la bicicleta.
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unplug_hourTime

Franja horaria en la que se realiza el desenganche
de la bicicleta. Por cuestiones de anonimato, se
facilita la hora de inicio del movimiento, sin la
informacion de minutos y segundos. Todos los
movimientos iniciados durante la misma hora
tendréan el mismo dato de inicio.

travel_time Tiempo total en segundos, entre el desenganche y
el enganche de la bicicleta.

user_type Numero que indica el tipo de usuario que ha
realizado el movimiento. Sus posibles valores son:
0: No se ha podido determinar el tipo de usuario
1: Usuario anual (poseedor de un pase anual)
2: Usuario ocasional
3: Trabajador de la empresa

ageRange Numero que indica el rango de edad del usuario

que ha realizado el movimiento.

0: No se ha podido determinar el rango de edad
del usuario

1: El usuario tiene entre 0 y 16 afios

2: El usuario tiene entre 17 y 18 afios

3: El usuario tiene entre 19 y 26 afios

4. El usuario tiene entre 27 y 40 afios

5: El usuario tiene entre 41 y 65 afios

6: El usuario tiene 66 afios 0 mas

address_start

Variable afadida. Nombre de la calle de la
estacion de desenganche o “idunplug_station”.

long_start Variable afiadida. Coordenada de longitud de la
estacion de desenganche o “idunplug_station”.
lat_start Variable afiadida. Coordenada de latitud de la

estacion de desenganche o “idunplug_station”.

address_end

Variable afiadida. Nombre de la calle de la
estacion de enganche o “idplug_station”.

long_end

Variable afiadida. Coordenada de longitud de la
estacion de enganche o “idplug_station”.

lat_end

Variable afiadida. Coordenada de latitud de la
estacion de enganche o “idplug_station”.

distance

Variable afiadida. Distancia euclidea en linea recta
desde la estacion de desenganche y enganche.
Creada a partir de las variables de longitud y
latitud de estacion de desenganche y enganche.

speed

Variable afiadida. Distancia recta dividida por
tiempo de recorrido o variable de “distance”
dividida por la variable de “travel time”.

La segunda base de datos es el estado de las estaciones de septiembre de 2018. Esta base

de datos tiene catorce variables idénticas para cada estacion que a continuacion se

describen en la siguiente tabla.
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Tabla 2. Descripcién de Bases de datos 2: Estado de las estaciones durante septiembre 2018

Nombre de la variable

Descripcion de la variable

“id

Fechas y horas en la que se mide el estado de
cada estacién “x” de BiciMAD.

stations.x.activate

Variable que mide si una estacién “x” esta
realizando mediciones sobre su estado o0 no.
1: activada

0: no activada

stations.x.address

Muestra la direccién completa de la estacion “x”.

stations.x.dock_bikes

Variable que mide el nimero de bicicletas

[731)

ancladas en la estacion “x” en ese momento.

stations.x.free_bases

Variable que mide el namero de bases disponibles
en la estacion “x” en cada momento. Este nimero
suele ser menor que el expresado en la variable
stations.x.total_bases, ya que las estaciones
suelen tener bases inoperativos o dafiados.

stations.x.id

Indica el identificador para cada estacion “x”.

stations.x.latitude

Indica la coordenada de latitud para cada estacion
“x”’. Muy ttil para la elaboracién de mapas.

stations.x.longitude

Indica la coordenada de longitud para cada
estacion “x”. Muy util para la elaboracion de

stations.x.name

mapas.
Muestra el nombre que recibe la estacion “x” por

stations.x.number

el sistema de BiciMAD.
Muestra el numero que recibe la estacion “x” por
el sistema de BiciMAD.

stations.x.reservations_count

Indica el nimero de reservas que recibe la
estacion “x” en cada momento.

stations.x.total_bases

Indica el nimero total de bases para cada estacion
“x”, independientemente de si estos estan dafiados
0 inoperativos.

Para realizar el andlisis de “clustering” se ha transpuesto esta base de datos: en vez de

tener catorce columnas/variables para cada estacion y los mismos registros de tiempo y

fecha para todas, se ha optado por tener catorce variables para todas las estaciones,

creando una variable con el nombre de la estacion y tener los mismos registros de tiempo

duplicados para cada estacion.

Por Gltimo, la tercera se refiere a los datos climaticos de 2018, con datos de la AEMET,

medidos por la estacion meteoroldgica del parque de El Retiro y contiene una medicion

diaria de las siguientes variables climaticas:
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Tabla 3. Descripcion de Bases de datos 3: Datos climaticos diarios 2018

Nombre de la variable Descripcion de la variable

Date Muestra la fecha en formato (Afio-Mes-Dia)

Station_id Muestra el identificador de la estacion
meteoroldgica, en este caso siempre sera el
parque de El Retiro

Tmean Indica la temperatura media (°C).

Tmax Indica la temperatura maxima (°C).

Tmin Indica la Temperatura minima (°C).

Rain_amount Indica la precipitacién o cantidad de Iluvia
(mm = I/m2).

Wind_Direction Indica la direccion del viento (decenas de grado).

Wind_speed Indica la velocidad media (m/s).

Wind_Gust Indica la racha de viento maxima alcanzada (m/s).

Pressure_max Indica la mé&xima presion atmosférica alcanzada
(hPa).

Pressure_min Indica la minima presién atmosférica alcanzada
(hPa).

Una vez descritas las variables de las bases de datos utilizadas, se procede a ensefiar los

distintos anélisis realizados del sistema de la bicicleta eléctrica de Madrid, BiciMAD.
4.3 Analisis exploratorio de los trayectos realizados en el afio 2018

En este primer analisis exploratorio, el objetivo es el de comprender como es el
comportamiento de los usuarios de BiciMAD a lo largo de 2018 y sirve para dar una
visién holistica de los trayectos/viajes realizados, ademas de contabilizar el nimero de
usuarios que hay para una determinada variable o un conjunto de estas. Si se desea mayor
nivel de detalle, se podria, de la misma manera, explorar el comportamiento por cada
estacion. Este andlisis tiene un fin descriptivo, ya que no se pueden extrapolar estos
comportamientos a otros afios como 2017 o 2019. Para lograr este cometido, se han
realizado una serie de gréaficas, a modo de informe visual, que podran ver en las siguientes

paginas de este documento.
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4.3.1 Anédlisis exploratorio de la variable de grupos/intervalos de edad

Numero de usuarios por grupo de edad

0 1 2 3 4 5 6

Grupo de edad
lHustracion 9. BiciMAD - NUmero de usuarios por grupo de edad (Elaboracion propia).

1,000,000 -

NUmero de usuarios

500,000 -

0-

La primera gréafica, ilustracion 9, surge de la pregunta ¢Quiénes utilizan mas el servicio?
Como se ha explicado anteriormente, en las variables de cada base de datos, el grupo de
edad o ageRange esta dividida en seis intervalos de afios. Los grupos con mayor nimero
de viajes realizados son el cero, cuatro, cinco y tres. Esta gréafica da a entender que a la
mayoria de los usuarios del sistema no se les puede identificar ya que hay 1,4 millones
de viajes en esta categoria (grupo cero). Dentro de los grupos méas numerosos, los usuarios
que tienen entre 27 y 40 afios (grupo cuatro) son los que conforman el grueso en nimero
de viajes realizados, con alrededor de 1,2 millones viajes, seguido de los usuarios que
tienen entre 41 y 65 afios (grupo cinco) con 750 mil viajes y, por ultimo, seguido por
aquellos usuarios entre 19 y 26 afios (grupo tres) con alrededor de 240 mil viajes. Se debe
tener en cuenta que la variable ageRange, agrupa intervalos mas largos y cortos de afios.
Por ejemplo, el grupo cuatro agrupa trece afos, el grupo cinco agrupa veinticuatro y el
grupo dos, tan solo dos. Los grupos con pocos viajes al afio son aquellos usuarios desde
los 0 a los 16 afios (grupo uno), desde los 17 a los 18 afios (grupo dos) y con mas de 66

anos (grupo seis).

Una vez comprendidos el numero de viajes efectuados por rango de edad, se decide ver
el comportamiento de las edades respecto a la variable de distancia. Esta variable de
distancia es calculada dibujando una linea recta entre dos puntos, en este caso, estacién
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de origen y estacién de destino, siguiendo los principios de la distancia euclidiana. Por lo
tanto, la variable presupone el comportamiento de los usuarios como el mas eficiente y
que estos escogeran la ruta mas rapida y en linea recta. Esta suposicion es arriesgada y
probablemente no sea cierta, pero es valida para este analisis, ya que los usuarios suelen
tardar mas o menos dependiendo de como de alejadas estén las estaciones de origen y
destino, sin importar el método para calcular la distancia.

En la ilustracion 10, se pueden observar varios comportamientos. El intervalo
comprendido entre 0 y 16 afios (grupo uno) presenta su mayor nimero de casos sobre una
distancia mas elevada, 1,9 kilémetros aproximadamente. Ademas, se puede observar que
estos viajes presentan una distancia mayor en general, cuando se comparan con el resto
de los grupos. Si nos vamos al otro extremo, conformado por aquellos usuarios con mas
de 66 afos (grupo seis) podremos ver que los viajes situados en una distancia de 1
kilébmetro o inferior son muy superiores al resto de grupos. Los demas intervalos de edad
presentan caracteristicas muy parecidas.

Distancia (en metros) por grupo de edad

6,000 -

4,000 -

Distancia (en metros)

2,000~

0 1 2 3 4 5 6
Grupo de edad
lHustracion 10. BiciMAD - Distancia por grupo de edad (Elaboracion propia).

4.3.2 Andlisis exploratorio de la variable tipo de usuario

A continuacién, se pasa a analizar el comportamiento de los usuarios respecto al tipo al
que corresponden. Este conjunto de graficos surge de la pregunta ¢ Difiere la duracion por

recorrido de los usuarios segun su tipo?
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La primera gréfica, ilustracion 11, mide la duracion del trayecto en segundos respecto al
tipo de usuario. El tipo de usuario cero es aquel al que no se ha podido identificar, el tipo
uno son aquellos usuarios que poseen un pase/abono anual, el tipo dos son usuarios
ocasionales y el tipo tres, son empleados del servicio. Como se puede observar, el

comportamiento difiere bastante por tipo de usuario.

La duracion del tipo de usuario uno, que normalmente utiliza la bicicleta durante la
semana y a la hora de trabajar, es muy inferior a la del tipo de usuario dos, que
posiblemente quiera sacar el mayor partido a la bicicleta en vacaciones, fines de semana,
dias festivos etc. Si se presta atencién a ambos grupos, se puede observar que el tipo de
usuario uno expresa unos cuartiles mas equidistantes a la media que el tipo de usuario
dos. Esto puede significar que el usuario del tipo uno se comporta de una manera mas
homogénea que aquellos del grupo dos. Por ltimo, el tipo de usuario tres son empleados
y es totalmente ldgico que tengan la media mas elevada ya que desenganchan bicicletas
e intentan balancear el sistema de la mejor manera posible, pudiendo ir hasta estaciones
muy alejadas en comparacion con el tipo de usuario uno y dos. La grafica ha sido acotada

hasta los 7500 segundos o 2 horas debido a la presencia de valores atipicos.

Duracion del recorrido (en segundos) por tipo de usuario

4000 -

2000 -

— ]

0 1 2 3
Tipo de usuario

lustracion 11. BiciMAD — Duracion del recorrido por tipo de usuario (Elaboracion propia).

Duracion del recorrido (en segundos)
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La siguiente grafica, ilustracion 12, surge de lo hallado en la anterior, (Realmente, la
diferencia en la duracién del recorrido por tipo de usuario surge de la realizacion de

distancias mas largas?

Distancia (en metros) por tipo de usuario

6,000~
4,000-
2,000~
" ] i i !

0 1 2 3
Tipo de usuario

Distancia (en metros)

llustracion 12. BiciMAD — Distancia por tipo de usuario (Elaboracion propia).

Notese que, con las representaciones graficas de estos datos, no solamente buscamos el
describir los datos sino entender las variables y establecer relaciones entre si. Esta grafica
da a entender que como anteriormente se ha expuesto, la mayor duracién por viaje de los
empleados o tipo de usuario tres viene dada por las mayores distancias recorridas. No
obstante, no se da el caso para el tipo de usuario uno y dos, que exhiben un
comportamiento casi identico, aunque Se concentra un mayor numero de viajes en
distancias inferiores a un kildmetro en el tipo de usuario dos que en el tipo de usuario
uno. También se pretende conocer cual es la velocidad media en estos 3,6 millones de
viajes por tipo de usuario, para comprender como se efectdan los viajes y saber quién es

el grupo que efectla los viajes a mayor velocidad.
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Velocidad (en m/s) por tipo de usuario
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Tipo de usuario

lHustracion 13. BiciMAD — Velocidad por tipo de usuario (Elaboracion propia).

En esta gréafica se puede determinar que el tipo de usuario uno es el méas veloz, seguido
del tres y por ultimo del dos. La variable de velocidad se ha calculado dividiendo la
variable de “Distance” entre “travel time”. Recordemos que la variable de “Distance” o
distancia esta sujeta a algunas condiciones (distancia euclidea y méxima eficiencia), por
lo que la variable de velocidad también esta sujeta a estas condiciones. Aun asi, se puede
comprobar de manera genérica que el tipo de usuario uno realiza trayectos mas veloces,
probablemente por razones de trabajo, mientras que el tipo de usuario dos tiene la

velocidad mas baja, ya que su trayecto se considera una actividad Iudica.

Se ha relacionado, en la ilustracion 14, el numero de viajes por tipo de usuario y por el
grupo de edad al que pertenece con una muestra en un mapa de calor. Visualizamos al
tipo de usuario uno como el mas numeroso, con colores mas claros en casi todos los
rangos de edad. Por lo que se puede ver, el tipo de usuario dos no es muy numeroso ni
estd muy identificado, con la mayoria de los casos cayendo al grupo de edad cero. No se
han clasificado los tipos de usuario 0 (debido a ser un usuario no identificado) ni 3 (ya

gue son empleados y no usuarios del sistema).
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Tipo de usuario por grupo de edad

6000
4000

2000

Tipo de usuario

Grupo de edad
llustracion 14. BiciMAD — Numero de viajes por grupo de edad y tipo de usuario (Elaboracion propia).

4.3.3 Anélisis exploratorio de dia de la semana, franjas horarias, y estacion del afio

Al tener variables como la fecha y hora del viaje, es inevitable no pensar en el posible
cambio de comportamiento del usuario segun estas variables de caracter temporal. Esta
primera gréfica o ilustracion 15, describe el nimero de viajes en 2018 por dia de la
semana; donde lo mas caracteristico es el menor nivel de viajes en el fin de semana frente
a los dias laborales. Ademas, se visualiza que el lunes y el viernes, dias méas cercanos a
sadbado y domingo, hay menos viajes que el resto de la semana, siendo el martes,

miércoles y jueves los dias con més viajes, con registros cercanos a los 590 mil viajes.
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Numero de viajes en bicicleta por dia de la semana

600,000~

400,000 -
: I I
O_

| | ' ' | ! |
domingo jueves lunes martes miércoles sabado viernes
Dia de la semana

Namero de viajes

lustracion 15. BiciMAD — Numero de viajes por dia de la semana (Elaboracion propia).

La siguiente pregunta, algo més elaborada, es si hay diferencia en la edad respecto al dia
de la semana. Se han utilizado porcentajes para poder visualizar mejor la ilustracion 16.

Porcentaje de los usuarios por dia de la semana

1.00-

0.75-
Grupo de edad
Mo
M

0.50-

0.25-

0.00

.
o

Porcentaje(%) de usuarios
[=]

@ o A W N

[
o

| ' ! | ! ' |
domingo jueves lunes martes miércoles sébado viermnes

Dia de la semana

lHustracion 16. BiciMAD — Porcentaje de los usuarios por dia de la semana y grupo de edad (Elaboracién propia).
En la ilustracion 16, se puede comprobar que el fin de semana hay mas usuarios cero o
aquellos usuarios a los que no se puede identificar su grupo de edad. En el anterior mapa
de calor, ilustracion 14, que relacionaba la cantidad de usuarios por tipo de usuario y por

grupo de edad, se puede visualizar que la mayoria de los usuarios con tipo de usuario dos
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estan clasificados con un grupo de edad cero. Teniendo en cuenta que hay mas usuarios
con grupo de edad cero en los fines de semana, este grafico podria significar que hay mas

usuarios ocasionales o tipo de usuario dos en estos dias.

La siguiente grafica muestra como se han comportado los usuarios de BiciMAD a lo largo
de las estaciones del afo. Las estaciones se han separado por solsticios y equinoccios del
afio, teniendo en cuenta la fecha por viaje efectuado. Este gréfico ensefia la duracién del

recorrido segun la estacion del afo.

Duracién del recorrido (en segundos) por estacién del afio

3000-

2000-

1000 -

Duracién del recorrido (en segundos)

Inwérno Ot{;ﬁo Pr\mévera Verlano
Estacion del afio
llustracion 17. BiciMAD — Duracion del recorrido por estacion del afio (Elaboracion propia).

En invierno, se muestra una duracion media menor, probablemente debido a la menor
temperatura y peor tiempo. En otofio se registra la mayor media de duracion y sus
cuartiles son mas elevados respecto a otras estaciones. Esto se puede deber a que no hay
tanta precipitacion como en primavera ni tanto calor como en verano, que registran

medias algo inferiores. Aun asi, la duracion es bastante similar a lo largo de todo el afio.

También se ha creado una variable de franja horaria, teniendo en cuenta las horas a las
que se efectua cada viaje. El objetivo es conocer que tipos de usuarios utilizan mas el
servicio y en que franja horaria. Los resultados de la ilustracién 18 son los siguientes; el
tipo de usuario que predomina es el uno o abonado anual y utiliza el servicio por la
mafiana y tarde, probablemente para ir a trabajar por la mafiana y volver del trabajo por

la tarde. Los usuarios de tipo dos u ocasionales son mas numerosos por la mafiana y tarde-
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noche. Por Gltimo, también podemos conocer los habitos de los usuarios de tipo tres o
empleados que realizan el rebalanceo del sistema en las franjas horarias de tarde-noche y
noche.

Numero de usuarios por franja horaria y tipo de usuario

I I I I :

Mafiana Noche Tarde Tarde-Noche

1.00-

0.75-

0.50-

w M = o

Namero de usuarios

0.25-

0.00-

Franja horaria

llustracion 18. BiciMAD — NUmero de usuarios por franja horaria y tipo de usuario. (Elaboracién propia).
4.4 Andlisis del efecto del clima en la demanda del afio 2018

A continuacion, se realiza un analisis descriptivo de la demanda agregada diaria frente a
variables climaticas. Este analisis nos sirve para observar como variables que no estan a
nuestro alcance, como el clima, pueden afectar en el uso del servicio y concretamente,
para realizar previsiones de demanda diaria con el fin de planificar el nimero de bicicletas
expuestas al publico. Se ha de mencionar que, aungue el servicio BiciMAD esté operativo
las 24 horas del dia, es utilizado mayoritariamente por el dia. Al tener datos climaticos
diarios y no horarios, esto puede dar lugar a limitaciones en este andlisis donde, por
ejemplo, la demanda diaria es alta durante el dia y las precipitaciones son altas durante la
noche cuando no se utilizaba el servicio, causando una incorrecta interpretacion de los

datos.

La demanda agregada diaria es calculada con la base de datos 1 de 2018 explicada en el
apartado 4.2.1, donde se agrupa la cantidad de viajes por cada dia de servicio del sistema.
Las variables climaticas las contiene la base de datos 3, que recoge mediciones climaticas
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importantes de la AEMET alo largo de los 365 dias del afio 2018. Ademas, se han elegido
los datos medidos por la estacion meteoroldgica Parque El Retiro, puesto que es una de

las zonas méas proximas a la zona de mayor actividad de BiciMAD, el Centro historico.

4.4.1 Relaciones entre la demanda diaria y el clima: temperatura (centigrados)

En estas primeras graficas, ilustraciones 19y 20, se comparan las variables de temperatura
media y temperatura méxima frente a la demanda diaria. La relacién no es lineal,
realizando una parabola. La demanda diaria crece hasta los 20 grados centigrados
aproximadamente de temperatura media y decrece en torno a los 22-23, posiblemente
debido al calor. La temperatura maxima es mas permisiva, donde la demanda diaria

aumenta hasta los 25 grados centigrados, punto en el cual la demanda empieza a decrecer.

Demanda diaria por temperatura media (centigrados)

12000 -

10000 -

Demanda diaria

8000 -

6000 -

10 20 30
Temperatura Media (centigrados)

lHustracion 19. BiciMAD — Demanda diaria por temperatura media diaria (Elaboracién propia).

Demanda diaria por temperatura méaxima (centigrados)

Demanda diaria

Temperatura Maxima (centigrados)

lustracion 20. BiciMAD — Demanda diaria por temperatura maxima diaria (Elaboracién propia).
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4.4.2 Relaciones entre la demanda diaria v el clima: viento (m/s)

A continuacion, se explican las variables relacionadas del viento. Esta relacion en ambos
casos no es lineal. Se aprecia un aumento de la demanda debido a la velocidad y racha
del viento que eventualmente decrece. Los usuarios dejan de coger las bicicletas cuando
hay bastante viento, y cuando este se produce a grandes velocidades. Estas graficas son
utiles debido a que el viento a velocidades elevadas puede causar inestabilidad e

inseguridad en la bicicleta derivando en mayor nimero de accidentes.

Demanda diaria por velocidad del viento

Demanda diaria

2
Velocidad del viento (m/s)

lHustracion 21. BiciMAD — Demanda diaria por velocidad del viento diaria (Elaboracion propia).

Demanda diaria por racha de viento
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4000~
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llustracion 22. BiciMAD — Demanda diaria por racha de viento diaria (Elaboracion propia).

53



4.4.3 Relaciones entre la demanda diaria vy el clima: precipitacion (mm=1/m2)

En este grafico, ilustracion 23, la demanda diaria cae a medida que aumenta la lluvia hasta
los 16 litros por metro cuadrado. No obstante, existe un punto de inflexién donde los
niveles de lluvia méas altos aumentan la demanda, tal vez porque haya llovido a una
determinada hora donde los niveles de demanda no fueran muy altos como, por ejemplo,
que haya llovido fuertemente por la noche. Recordemos que Unicamente se dispone de

datos diarios y no se distingue por franja horaria.

Demanda diaria por precipitacién por metro cuadrado
15000 -

Demanda diaria

5000 -

0 0 20 a0
Precipitacion por metro cuadrado (mm = I/m2)

lHustracion 23. BiciMAD — Demanda diaria por precipitacion por metro cuadrado (Elaboracion propia).

4.5 Andlisis de asimetria entre estaciones y rutas mas populares

Una vez comprendida la base de datos 1y el comportamiento de las observaciones, con
un analisis exploratorio y del clima, se debe explorar y medir el problema mas habitual
que tienen estos sistemas de bicicletas: su asimetria. Este analisis esta basado en el estudio
realizado por la universidad de Cornell “Data Analysis and Optimization for (Citi)Bike
Sharing” en 2015 donde se explica el concepto de asimetria (O’Mahony & Shmoys,
2015).

Se ha denominado asimetria a la diferencia de bicicletas que se enganchan y se

desenganchan de una estacion determinada, de tal forma que:

Asimetria de X estacion = N° llegadas a estacion X — N° Salidas de estacion X
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Este problema es frecuente ya que los usuarios tienden a enganchar las bicicletas en un
tipo determinado de estaciones (N°llegadas > NC°salidas) y a desengancharlas en otro tipo
determinado de estaciones (N°llegadas < N°salidas), creando un fuerte desbalanceo que
es compensado mediante los empleados. Estos empleados mueven estas bicicletas de
aquellas estaciones con un nimero de llegadas muy alto a aquellas con un numero de

Ilegadas muy bajo, de tal forma que ninguna estacion se quede sin bicicletas.

Con la base de datos de los trayectos o viajes realizados en 2018, se puede identificar,
para cada viaje, la estacion de origen y destino. Por consiguiente, se puede obtener la
asimetria que hubo en las 172 estaciones operativas para un determinado periodo de
tiempo a lo largo del afio.

En primer lugar, se ha decidido calcular la asimetria por estaciones del afio excluyendo
los viajes efectuados por los empleados, para ver si hay alguna diferencia de caracter
temporal y estacional, ademas de demostrar la labor que realizan estos ultimos. Los datos
resultantes se han ordenado por las diez primeras estaciones con mas asimetria positiva
(N°llegadas > N°salidas) y por las diez primeras estaciones con mas asimetria negativa
(N°llegadas < N°salidas) con el fin de determinar de mejor manera como evoluciona la
asimetria de las estaciones a lo largo del afio. Posteriormente, se ha analizado la asimetria
total para cada estacion del sistema, teniendo en cuenta e incluyendo los viajes efectuados
por los empleados para balancear el sistema a lo largo de todo el afio.

Es importante mencionar que los empleados efectlan el rebalanceo mediante furgonetas,
donde cargan un gran nimero de bicicletas, por lo que los registros de la base de datos 1
no son viajes individuales o en bicicleta como tal, al contrario de lo que encontramos con
los usuarios con abono anual y ocasional. En una ultima instancia y a modo de ejemplo,
comprobaremos para una estacion en concreto cual ha sido el desempefio de los

empleados.
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4.5.1 Andlisis de asimetria positiva entre las estaciones del afio

Tabla 4. Evolucion de las estaciones con mayor asimetria positiva

Asimetria positiva
Nombre de la estacion Invierno Primavera Verano Otofio
Paseo de la Chopera n°14 2.579 (1) 3.702 (1) 4.610 (1) 4.498 (1)
Paseo de la Florida n°8 2.230 (2) 2.868 (2) 2.706 (2) 2.723 (2)
C/Cerro de la Plata n°2 1.490 (3) 1.849 (3) 2.500 (3) 1.986 (4)
Paseo Santa Maria Cabeza n°58 1.239 (4) 1.513 (4) 1.853 (4) 2.206 (3)
Plaza de la Cebada n°16 963 (5) 1.203 (6) 1.068 (7) 1.202 (6)
Paseo de los Olmos n°28 899 (6) 1.328 (5) 1.392 (5) 1.081 (7)
C/Jaime el Conquistador n°30 856 (7) 794 (8) 1.267 (6) 1.294 (5)
Paseo de las Delicias n°92-94 636 (8) 896 (7) 1.053 (8) 780 (9)
C/Fernando el Catélico n°19 629 (9) 650 (10) 694 (9) 876 (8)
C/Palos de la Frontera n°40 616 (10) n.d n.d n.d
Avda. de Menéndez Pelayo n°38 n.d 700 (9) n.d 581 (10)
Plaza de San Francisco n°5 n.d n.d 690 (10) n.d

(x) indica la posicion de la estacion dentro de las 10 primeras posiciones. n.d: la estacion no se encuentra en las 10

primeras posiciones.

En esta primera tabla se resumen las estaciones con mayor nimero de asimetria positiva,
esto es, aquellas estaciones con mayor nimero de llegadas frente a su nimero de salidas.
Se debe tener en cuenta, que esta tabla no indica aquellas estaciones donde mas bicicletas
Ilegan en términos absolutos, sino en relativos, al compararlos con su numero de salidas.
Como se puede observar, las estaciones de Paseo de la Chopera n°14, Paseo de la Florida
n°8, Calle Cerro de la Plata n°2 y Paseo de Santa Maria de la Cabeza n°58 son las que
mayor namero tienen. Se debe mencionar que no hay diferencias notables hasta el séptimo
puesto en este analisis, lo que significa que las estaciones de llegada suelen ser las mismas
sin importar demasiado la estacion meteorolégica del afio. Los empleados deben, en la
medida de lo posible, utilizar estas estaciones para realizar el rebalanceo el sistema
desplazando bicicletas desde aqui a donde haya un defecto de estas, ya que, a mayor

numero de asimetria positiva, mayor niumero de bicicletas enganchadas en la estacion.
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Esta tabla también indica la posicion de las estaciones y como estds ganan o pierden

importancia respecto a la estacién meteoroldgica.

4.5.2 Andlisis de asimetria negativa entre las estaciones del afo

Tabla 5. Evolucion de las estaciones con mayor asimetria negativa

Asimetria negativa

Nombre de la estacion Invierno Primavera Verano Otofio
Paseo Castellana n°67 -861 (1) -1.017 (1) -1.300 (1) -1.072 (1)
Paseo de la Castellana n°4 -753 (2) -944 (2) -1.051 (2) -950 (4)
C/Carlos 111 n°1 -607 (3) -691 (5) -900 (4) 771 (5)
C/Maria de Guzman n°58 -571 (4) -595 (9) n.d -691 (9)
C/Valencia n°1 -534 (5) n.d n.d n.d
C/Sor Angela de la Cruz n°2 -509 (6) n.d -703 (9) =724 (7)
Paseo Yeserias n°45 -506 (7) n.d n.d n.d
Avda. de Menéndez Pelayo n°3 -495 (8) =722 (4) -940 (3) -995 (3)
Puerta del Sol n°1 - B -493 (9) -578 (10) -787 (6) n.d
C/Serrano n°34 - A -463 (10) =727 (3) -792 (5) -1002 (2)
Plaza San Juan de la Cruz n°11 n.d -681 (6) n.d n.d
Paseo Castellana n°42 n.d -658 (7) =724 (8) n.d
C/Goya n°18 n.d -610 (8) n.d n.d
C/ Serrano n°34 - B n.d n.d -766 (7) -731 (6)
C/Serrano n°54 n.d n.d -683 (10) n.d
C/Pavia n° n.d n.d n.d -701 (8)
Plaza de Espafia - A n.d n.d n.d -594 (10)

(x) indica la posicion de la estacion dentro de las 10 primeras posiciones. n.d: la estacion no se encuentra en las 10

primeras posiciones.

En esta segunda tabla se resumen las estaciones con mayor numero de asimetria negativa,

esto es, aquellas estaciones con mayor nimero de salidas frente a su nimero de llegadas.

Se debe tener en cuenta, que esta tabla no indica aquellas estaciones donde mas bicicletas

salen en términos absolutos, sino en relativos, al compararlos con su nimero de llegadas.
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Como se puede observar, las primeras estaciones como Paseo de la Castellana n°67, Paseo
de la Castellana n°4, Calle Carlos Il n°1, Avenida de Menéndez Pelayo n°3 y Calle
Serrano n°34 son las que mayor namero tienen. Se deduce también que los usuarios del
sistema de BiciMAD inician su viaje de un niamero mas amplio de estaciones al que lo
finalizan, al haber mayor diversidad de estaciones en las diez primeras posiciones de
asimetria negativa. También se puede visualizar que las estaciones de BiciMAD que
aparecen varias veces en las diez primeras posiciones experimentan mayores subidas y
bajadas en su posicion que en la tabla anterior, donde se clasificaba aquellas con mayor
asimetria positiva. Esto significa que hay diferencias de caracter temporal en el uso de las

estaciones de origen o salida.

4.5.3 Andlisis de asimetria total y anual

En este analisis se han incluido los usuarios de tipo 3 (empleados), para contabilizar el
efecto que tiene el rebalanceo del sistema. En las siguientes tablas, se pueden observar
las estaciones que mas sufren de la poca o demasiada disponibilidad de bicicletas, incluso

después del rebalanceo realizado por los empleados.

Tabla 6. Estaciones con mayor nimero de asimetria positiva total contabilizando empleados

Nombre de la estacion Numero de salidas Numero de llegadas | Asimetria
efectuadas/desenganches | efectuadas/enganches | total
Paseo de la Chopera n°14 51.926 53.274 1348
Paseo de la Florida n°8 34.844 35.572 728
Paseo de Santa Maria Cabeza n°58 | 48.710 49.370 660
Plaza de la Cebada n°16 50.067 50.650 583
C/Cerro de la Plata n°2 26.279 26.831 552
Plaza de Jacinto Benavente 30.484 30.901 417
C/Fernando el Catolico n°19 41.227 41.640 413
C/Jaime el Conquistador n°30 50.194 50.603 409
Avenida de Alfonso XII n® 54 21.408 21.753 345
Paseo de los Olmos n°28 31.976 32.302 326
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Los datos muestran que la zona en torno al rio Manzanares agrupa a las estaciones con
mayor numero de asimetria positiva. Otras zonas que aparecen son la Avenida de Alfonso
XI1 n® 54, que sorprende debido a lo alejada que esta y el centro histérico con estaciones

como la Plaza de Jacinto Benavente.

Tabla 7. Estaciones con mayor nimero de asimetria negativa total contabilizando empleados

Nombre de la estacion Numero de salidas Numero de llegadas | Asimetria
efectuadas/desenganches | efectuadas/enganches | total
C/Velazquez n° 130 38.840 38.029 -811
C/ del General Yagte n° 57 26.722 26.044 -678
ClJosé Ortega y Gasset n° 30 32.224 31.623 -601
Paseo del Prado n® 1 24.871 24.278 -593
Calle Serrano n® 34 - A 10.961 10.382 -579
Paseo de la Castellana n® 67 18.119 17.577 -542
Paseo de la Castellana n® 4 13.157 12.646 -511
C/Velazquez n° 75 18.376 17.876 -500
C/Serranon®34 - B 12.501 12.087 -414
C/Goyan° 18 25.666 25.264 -402

Los datos nos indican que la zona céntrica del Paseo de la Castellana y las calles mas
cercanas a la misma son las zonas méas perjudicadas y con menos disponibilidad de
bicicletas después de tener en cuenta el rebalanceo por parte de los empleados. En
especifico, y lejos de este grupo de estaciones sorprende la aparicion de C/ del General
Yagle n°57, esto es l6gico debido a ser la estacion mas alejada de la zona de Tetuan. Este
fendmeno se puede ver en la ilustracion 24, donde las estaciones de alrededor también

cuenta con una asimetria negativa en torno a -200.
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Nombre: Calle del General Yague n® 57 . Asim: -678

Asimetria: 1264
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Asimetria: -94

Asimetria: -236

Asimetria: 5 ®

Asimetria: -129

lustracion 24. BiciMAD — Mapa de asimetrias de la estacion General Yagiie n°57 y alrededores
(Elaboracion propia).

4.5.4 Mapas de asimetria total y densidad

El mapa de densidad, ilustracion 25, se ha elaborado con una muestra del 25% debido a
la capacidad de procesamiento computacional disponible. EI mapa de densidad
comprende la actividad de las zonas donde los usuarios han realizado el desenganche de
la bicicleta e iniciado su recorrido, con mayor o menor frecuencia. Las zonas mas claras
nos indican una mayor actividad y en este caso corresponden a la zona del Centro, el
barrio de Salamanca, Chamberi centro y sur ademas de la estacion de la calle Cea
BermlUdez n°59, de la calle Santa Engracia n°127 (por su proximidad a Ciudad
Universitaria) y de la calle Veldzquez n°130. Se ha decidido realizar el mismo mapa de
densidad por nimero de enganches, pero el resultado ha sido muy similar. Esto se debe a
que las estaciones con mayor numero de salidas y entradas suelen ser las zonas del Centro,

produciendo que las zonas mas alejadas de estas tengan menor actividad.
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lHustracion 25. BiciMAD — Mapa de densidad por nimero de desenganches de todas las estaciones
(Elaboracién propia).
En el mapa de asimetria total, ilustracion 26, se ha clasificado el nimero de asimetria con
diversos colores. Debido a la cantidad de estaciones se ha elegido realizar grupos de estas
por cercania geografica que se muestran en amarillo (si en esa zona hay mas de 10
estaciones) y en verde (si en esa zona hay menos de 10 estaciones) en el mapa. Se decide
realizar otro mapa con las veinte estaciones con mayor (10 estaciones) y menor (10
estaciones) numero de asimetria con el fin de ver mejor los patrones que nos ofrecen estos

mapas.

35
39

22

4

lHustracion 26. BiciMAD — Mapa de asimetria total, clasificacion por nimero de asimetria y clisteres por cercania
geogréafica (Elaboracion propia).
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En este ultimo mapa de asimetria, ilustracion 27, se localizan las diez estaciones con
mayor y menor asimetria. Se visualiza un patron muy claro, con la zona del barrio de
Salamanca con una asimetria muy negativa (mas salidas que entradas) y la zona del centro
y Principe Pio con asimetrias muy positivas (mas entradas que salidas). También destaca
la estacion de la calle del General Yagie n® 57 en Tetuan con una asimetria negativa y
muy alejada, como ya habiamos detectado previamente. En este mapa, también se ha
realizado una agrupacion por cercania geografia en amarillo (si en esa zona hay mas de

10 estaciones) y en verde (si en esa zona hay menos de 10 estaciones).

L Nombre: Calle Ortega y Gasset n° 6 . Asim: -601

General Yaglie n°57

Nivel de asimetria
< - Asimetria Negativa
- Asimetria Positiva

afiet | Tiles © Esri — Esri, DeLorme, NAVTEQ

10

Nombre: Paseo de la Chopera n° 14 . Asim: 1348 Nivel de asimetria
Asimetria Negativa
Asimetria Positiva

Leaflet | Tiles © Esri — Esri, DeLorme, NAVTEQ

Nivel de asimetria
Asim N
Asir

lHustracion 27. BiciMAD — Mapa de asimetria de las 20 estaciones con mayor y menor asimetria y cldsteres por
cercania geografica (Elaboracion propia).
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Como conclusion a los mapas realizados y el andlisis de asimetria, en 2018, la zona de
mayor actividad es la del Centro. Las asimetrias positivas o las estaciones destino son
aquellas localizadas en el sur de Madrid, cerca de Madrid Rio. También son estas
estaciones las mas utilizadas con mayor nimero de salidas y de entradas que aquellas en
la Castellana, donde se da una fuerte asimetria negativa. Esto da lugar a un problema en
la zona de la Castellana, Velazquez, Serrano etc. ya que no son las estaciones mas
utilizadas, sufren mayores salidas que entradas y estan alejadas del Centro, lo que hace

mas costoso el rebalanceo para los empleados.

4.5.5 Rutas y estaciones méas populares por usuarios y empleados

En este apartado se explorara cuales son las estaciones de salida y entrada con mayor
numero de viajes para los usuarios abonados y ocasionales. También se exploran las rutas

mas realizadas por los empleados para paliar el desbalanceo del sistema.

Tabla 8. Estaciones de origen mas populares por nimero de viajes efectuados por abonados y
ocasionales en 2018

Estacion origen del viaje por los usuarios Numero de salidas
anuales efectuadas
C/Valencia n°1 47.055
C/del General Alvarez de Castro n°2 46.480
C/Jaime el Conquistador n°30 44.320
Plaza de la Cebada n°16 44.091
C/Santa Engracia n°168 41.723
Avenida de Menéndez Pelayo n°11 40.612
Paseo de Santa Maria de la Cabeza n°58 39.008
Paseo de la Chopera n°14 38.290
C/Cea Bermudez n°59 36.761
C/Fernando el Catolico n°19 36.611
C/Barcel6 n°7 36.481
Plaza de la Independencia n° 34.486
Plaza de Alonso Martinez n°5 33.528
Plaza de Pedro Zerolo 33.181
Avenida de Menéndez Pelayo n°38 33.027
Puerta del Sol n°1 - A 32.317
Glorieta de la Puerta de Toledo n°1 32.052
C/Velazquez n°130 31.600
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C/Juan Bravo n°50

31.018

Plaza de San lldefonso n°3

30.995

C/Valencia n°1 (Lavapiés), C/del General Alvarez de Castro n°2 (Tetuan), C/Jaime el

Conquistador n°30 (Centro sur), Plaza de la Cebada n°16 (La Latina) y C/Santa Engracia

n°168 (Cerca de Ciudad Universitaria), son aquellas estaciones con mayor nimero de

salidas en 2018. La mayoria de estas estaciones en esta lista se concentran en las zonas

descritas entre paréntesis.

Tabla 9. Estaciones de destino méas populares por nimero de viajes efectuados por abonados y

ocasionales en 2018

Estacion destino del viaje por los usuarios NUmero de
llegadas anuales
efectuadas

Paseo de la Chopera n°14 52.677

Calle Jaime el Conquistador n°30 48.471

Plaza de la Cebada n°16 48.101

Calle del General Alvarez de Castro n°2 47.203

Paseo de Santa Maria de la Cabeza n°58 45.738

Calle Valencia n°1 45.051

Calle Santa Engracia n°168 41.780

Avenida de Menéndez Pelayo n°11 39.520

Calle Fernando el Catolico n°19 39.430

Calle Cea Bermuldez n°59 37.340

Plaza de la Independencia n°6 35.818

Calle Barceld n°7 35.502

Avenida de Menéndez Pelayo n°38 35.486

Paseo de la Florida n°8 35.189

Glorieta de la Puerta de Toledo n°1 33.577

Plaza de Alonso Martinez n°5 33.278

Plaza de Pedro Zerolo 33.119

Calle Velazquez n°130 32.303

Calle Palos de la Frontera n°40 31.548

Plaza de San lldefonso n°3 31.162

Paseo de la Chopera n°14, Jaime el Conquistador n°30 y Paseo de Santa Maria de la

Cabeza son zonas que pertenecen al Centro sur, a lo largo del rio Manzanares. La calle
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del General Alvarez de Castro n°2 es también una estacion muy popular de destino. Esto
indica un fuerte predominio de uso alrededor de todo el centro.

Tabla 10. Estaciones de origen mas populares por nimero de viajes efectuados por empleados en 2018

Estacion origen del viaje por los usuarios Numero de salidas
anuales efectuadas
Paseo de la Chopera n°14 13.452
Paseo de Santa Maria de la Cabeza n°58 9.636
Paseo de la Florida n°8 9.364
C/Cerro de la Plata n°2 7.643
C/Velazquez n°130 7.116
Paseo de los Olmos n°28 6.101
Plaza de la Cebada n°16 5.910
C/Jaime el Conquistador n°30 5.800
Avenida de Menéndez Pelayo n°38 5.254
Plaza de la Independencia n°6 5.226
Avenida de Menéndez Pelayo n°90 4.695
Calle Fernando el Catolico n°19 4.532
Calle Ortega y Gasset n°6 4.409
Paseo de las Delicias n°92-94 4.267
Calle Palos de la Frontera n°40 3.950
Carrera de San Francisco n°1 3.766
Plaza de San Francisco n°5 3.528
Paseo del Prado n°1 3.511
Calle Antonio Maura n°15 3.368
Paseo de la Esperanza n°2 3.182

Las estaciones de origen de viaje mas populares también son aquellas en torno al Rio
Manzanares, 1o que sugiere que son rutas muy populares, como veremos a continuacion.
En esta tabla, estan presentes estaciones muy cerca de la zona de Atocha, como es el caso
de C/Cerro de la Plata n°2, Avenida de Menéndez Pelayo n°90, Avenida de Menéndez
Pelayo n°38 o Paseo de las Delicias n°92-94, posiblemente debido a su cercania a la

estacion de Atocha y sus multiples conexiones de transporte publico a todo Madrid.
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Tabla 11. Rutas mas populares por nimero de viajes efectuados por abonados y ocasionales en 2018

Estacién origen Estacion destino NUmero de viajes
efectuados entre ambas
estaciones

Plaza de Alonso Martinez n°5 Calle Santa Engracia n°168 2.396

Calle Valencia n°1 Paseo de la Chopera n°14 1.950

Paseo de la Chopera n°14 Paseo de la Florida n°8 1.908

Paseo de la Florida n°8 Paseo de la Chopera n°14 1.766

Glorieta de Embajadores n°2 Paseo de la Chopera n°14 1.707

Calle Santa Engracia n°14 Calle Santa Engracia n°168 1.667

Calle Jaime el Conquistador Plaza de la Cebada n°16 1.652

n°30

Calle Jaime el Conquistador Paseo de la Chopera n°14 1.646

n°30

Calle del General Alvarez de Calle Santa Engracia n°168 1.616

Castro n°2

Paseo de la Chopera n°14 Calle Jaime el Conquistador n°30 1.578

Calle del General Alvarez de Calle Cea BermuUdez n°59 1.565

Castro n°2

Calle Cea Bermudez n°59-> Calle del General Alvarez de 1.503

Castro n°2

Glorieta de la Puerta de Toledo | Paseo de la Chopera n°14 1.503

n°l

Plaza de la Cebada n°16 Paseo de la Chopera n°14 1.493

Las rutas mas populares, tanto por los abonados anuales como por los usuarios
ocasionales son rutas en torno al rio Manzanares. La ruta mas popular, sin embargo, es
desde la plaza de Alonso Martinez n° hasta la calle Santa Engracia n°168. Esto puede
ser debido a que ambas estaciones se encuentran en linea recta y a que Alonso Martinez
se encuentre en una zona limitrofe al barrio de Salamanca y la zona Centro. La estacion
gue mas destaca en todos los aspectos es Paseo de la Chopera n°14, cerca de la entrada al

centro de exposiciones Matadero Madrid en Madrid Rio.
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Tabla 12. Rutas mas populares por nimero de viajes efectuados por empleados en 2018

Estacién origen Estacion destino NUmero de viajes
efectuados entre ambas
estaciones

Paseo de la Chopera n°14 Calle Velazquez n°130 555

Paseo de Santa Maria de la Calle Velazquez n°130 484

Cabeza n°58

Paseo de la Chopera n°14 Paseo del Prado n°1 412

Paseo de la Chopera n°14 Paseo de la Castellana n°42 404

Paseo de la Chopera n°14 Paseo de la Castellana n°4 398

Paseo de Santa Maria de la Calle Goya n°18 394

Cabeza n°58

Paseo de la Chopera n°14 Paseo de Recoletos n°32-34 365

Calle Cerro de la Plata n°2 Calle Velazquez n°130 349

Paseo de la Chopera n°14 Calle Goya n°18 344

Paseo de la Chopera n°14 Calle Velazquez n°75 341

Paseo de la Chopera n°14 Plaza de la Independencia n°6 341

Paseo de Santa Maria de la Calle Serrano n°34 - A 340

Cabeza n°58

Paseo de la Florida n°8 Calle Goya n°18 339

Paseo de Santa Maria de la Paseo de Recoletos n°32-34 338

Cabeza n°58

Calle del General Yagle n°57 Calle Orense n°36 334

Plaza de Independencia n° Avenida de Menéndez Pelayo n°90 331

Calle Santa Engracia n°168 Paseo de la Castellana n°67 325

Paseo de la Chopera n°14 Calle Ortega y Gasset n°6 323

Calle Cerro de la Plata n°2 Calle Goya n°18 321

Paseo de Santa Maria de la Paseo de la Castellana n°4 320

Cabeza n°58

Las rutas para llevar a cabo el rebalanceo el sistema son las siguientes. Si observamos
con detenimiento, coincide con el analisis de asimetria llevado a cabo, donde los
empleados recogen las bicicletas de estaciones como Paseo de la Chopera n°14, de gran
asimetria positiva, con mucha frecuencia y las distribuyen hacia la zona de la Castellana
y el barrio de Salamanca, de gran asimetria negativa. También podemos darnos cuenta en
la tabla anterior con la estacion Paseo de la Chopera n°14 como estacion destino con

mayor frecuencia, lo que sugiere que esta estacion es clave para el rebalanceo del sistema.
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4.5.6 Ejemplo: Céalculo matemético para ver la eficiencia de los empleados mediante la

disminucién o aumento de asimetria de una estacién

De una manera muy practicay simple seleccionaremos una estacion, Paseo de la Chopera

n°14, que tiene una asimetria extremadamente positiva como ya hemos visto en el anterior
analisis estacional en el apartado 4.5.1, para ver desde una perspectiva matematica como
los empleados actian y realizan el rebalanceo de esta estacion utilizando los datos
analizados. Este andlisis es meramente una estimacion, y puede variar, dependiendo de
como se filtren los datos. Una asimetria muy positiva significa que hay un exceso en el
nimero de usuarios que dejan la bicicleta aqui, descompensando el sistema en otras
estaciones que reciben menos bicicletas. Por lo que los empleados deberdn coger las
bicicletas (reduciendo asi la asimetria) y distribuirlas a otras estaciones.

La formula para calcular la asimetria total que tendria la estacion de no haber empleados

seria la suma de los niUmeros de asimetria de las cuatro estaciones del afo:

NUmero de Asimetria de estacion X SIN empleados = X NOm. Asimetria de estacion X
en todas las estaciones del afio = Num.Asim. Invierno + Num.Asim.Primavera +

Num.Asim.Verano + NUum.Asim.Otofo
Por lo que,

Namero de Asimetria de Paseo de la Chopera n°14 SIN empleados =
2.579+3.702+4.610+4.498 = 15.389

De la misma manera, en el apartado 4.5.3, se estima la asimetria de la estacién con la

labor de los empleados:

NUam. de Asimetria de estacion X CON empleados = N° llegadas de estacion X Total -

N° salidas de estacion X Total
Nam. de Asimetria de Paseo de la Chopera n°14 CON empleados =
53.274-51.926 = 1.348
Por lo que los empleados reducen la asimetria para esta estacion en:

Nam. de Asimetria de Paseo de la Chopera n°14 SIN empleados - Num. de Asimetria de
Paseo de la Chopera n°14 CON empleados = 15.389 — 1.348 = 14.041 viajes desde

Paseo de la Chopera donde las bicicletas son distribuidas a otras estaciones en 2018.
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La distribucién de bicicletas diaria se puede calcular de la siguiente manera:

(NUm. de Asimetria de Paseo de la Chopera n°14 SIN empleados - NUm. de Asimetria
de Paseo de la Chopera n°14 CON empleados) / Dias operativo donde asumimos la
base 365 dias

14.041 bicicletas /365 dias = 38,47 bicicletas /dia se distribuyen desde Paseo de la
Chopera n°14 a otras estaciones del sistema.

De la misma forma, también podemos calcular el reajuste de los empleados en forma

porcentual:

(NUum. de Asimetria de Paseo de la Chopera n°14 SIN empleados - Num. de Asimetria
de Paseo de la Chopera n°14 CON empleados) / Num. de Asimetria de Paseo de la

Chopera n°14 SIN empleados

(15.389 — 1.348) /15.389 = 0,9124 o una disminucion del 91,24% en la asimetria de

Paseo de la Chopera n°14

Por Gltimo, en el apartado 4.5.5 se conocen las salidas realizadas por los empleados para
Paseo de la Chopera n°14, lo que sugiere un namero menor de salidas, 13.452 en vez de
las 14.041 calculadas previamente. Las diferencias se deben a la transformacion de datos
y la eliminacién de falsos viajes, como, por ejemplo, que una bicicleta se desenganche y
enganche en menos de 5 segundos en la misma estacion. Se ha establecido un filtro donde
se admite la misma estacion de origen y destino en caso de que la duracion del viaje sea

superior al minuto y medio o los 90 segundos.

13.452/15.389 =0,8741 o una disminucion del 87,41% en la asimetria de Paseo de la

Chopera n°14 tras la eliminacion de algunos errores

Esto sugiere un fantastico trabajo realizado en esta estacion en 2018, entre un 87,41% a
un 91,24% en la reduccion de asimetria, pero habria que realizar este mismo trabajo para
las 172 estaciones restantes, con el fin de evaluar el desempefio agregado de los

empleados.
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4.6 Analisis del estado de estaciones para el mes de septiembre de 2018 con
modelos clustering no supervisados.

¢Se comportan las estaciones de manera diferente, respecto a su capacidad, ocupacion y
namero de reservas? ;Como podemos realizar un mejor balanceo del sistema, de tal forma
que se pueda mejorar la gestion incrementando la eficiencia? Para abordar estas preguntas
se aplicaran los algoritmos de “clustering” explicados en el apartado 2.3.1y 2.3.2 de este

trabajo y utilizara la base de datos 2, estado de estaciones para septiembre de 2018.

4.6.1 Formacion de clisteres por k-Means, seqgun siete variables.

El objetivo de realizar “clustering” por K-means es el de hallar subgrupos o clisteres
segun siete variables para cada estacion: la media porcentual de ocupacion de bicicletas
ancladas, la media porcentual de bases libres, la capacidad porcentual media operativa de
las bases, el nimero promedio de bases inoperativas, el nimero promedio de bases
inoperativas y el nimero de reservas medio. Este “clustering” se realiza para encontrar
subgrupos de estaciones que se comporten de manera diferente o similar, con el fin de dar
recomendaciones respecto a su tratamiento operativo (respecto a la ocupacion, el
mantenimiento y el nimero de reservas medio) para cada grupo de estaciones. Junto a
estas variables, también se han incluido la longitud y latitud de cada estacion, aunque no
se han tenido en cuenta a la hora de realizar los clusteres, pero si, al realizar el mapa de

estos en la ilustracion 32.

## 'data.frame': 172 obs. of 10 variables:
## S nombre.estacion : Factor w/ 172 levels "Agustin de Betancourt".

## S avg.ocupacion.ancladas: num 0.298 0.424 0.462 0.234 0.357

## $ avg.bases.libres : num 0.702 0.576 0.536 0.766 0.643

## $ avg.capacidad.estacion: num 0.981 0.984 0.983 0.97 0.973

## $ avg.bases.inoperativas: num 0.449 0.381 0.452 0.713 0.659

## $ avg.bases.operativas : num 23.6 23.6 26.5 23.3 23.3

## $ avg.bases.totales : num 23.9 23.9 24.5 23.8 23.8

## $ longitud.estacion : num -3.7 -3.68 -3.68 -3.67 -3.69

## $ lat.estacion : num 40.4 40.5 40.4 40.4 40.4

## $ avg.numero.reservas :num 0.1057 0.0751 0.057 0.0223 0.0974..

lHustracion 28. Estructura de la base de datos utilizada en R para la generacion de clusteres

Se ha transformado la base de datos inicial mediante tablas dindmicas en Excel (Elaboracion propia).
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A continuacion, se define como se han calculado los registros para cada estacion y como
se han creado las variables, con formato de media, en la base de datos. Para més detalle

sobre como se han realizado las transformaciones de datos dirijase al anexo II.
Se definen bases inoperativas y operativas como;
Bases inoperativas por estacion, dia'y hora =

bases.totales (total_bases) — (ocupacién.ancladas (dock_bikes) + bases.libres

(free_bases))
Bases operativas por estacion, dia y hora =
bases.totales (total_bases) — Bases inoperativas por estacion, dia y hora
Por lo que un registro de ocupacion, base libre o capacidad se computa como;
Ocupacién bicicletas (%) por estacion, dia'y hora =
ocupacion.ancladas (dock_bikes)/Bases operativas por estacion, dia y hora
Bases libres (%) por estacion, diay hora =
ocupacién.ancladas (dock_bikes)/Bases operativas por estacion, dia y hora
Capacidad de la estacion (%) por estacion, dia 'y hora =
Bases operativas por estacion, dia y hora / bases.totales (total _bases)

Teniendo en cuenta las anteriores formulas, para cada estacion hay aproximadamente 720

registros o mediciones (30 dias x 24 horas/dia), por lo que se pueden computar las medias
mensuales por estacion como:

Media del numero de bases inoperativas de estacion X (avg.bases.inoperativas) =

719
1

mz Bases inoperativas por dia y hora;
i=1

Media del nimero de bases inoperativas de estacion X (avg.bases.operativas) =

719
1

mz Bases operativas por dia y hora;
i=1

Media del numero de reservas de estacion X (avg.bases.operativas) =
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719

Z Numero de reservas por dia y hora;
i=1

719

Ocupacidn de las bicicletas media (%) de estacion X (avg.ocupacion.ancladas) =

719

=719 Z Ocu. bicicletas (%) por dia y hora;

Media de bases libres sin bicicletas (%) de estacion X (avg.bases.libres) =

719

z Bases libres (%) por dia y hora;

i=1

~ 719

Capacidad media (%) de estacion X (avg.capacidad.estacién) =

719

=719 z Bases libres (%) por dia y hora;

Una vez definida la base de datos a utilizar, aplicamos el método de Elbow y Silhouette,
ya que utilizando K-means, debemos predefinir el niamero de clusteres a realizar. Estos
métodos ya han sido explicados en el apartado 2.3.3 de este trabajo. Los dos métodos
indican 5 clUsteres o grupos como el nimero 6ptimo, por lo que no tenemos la necesidad

de utilizar ningln otro indicador.

Numero 6ptimo de clasteres Numero 6ptimo de clusteres

03
1000

02
750

Ancho promedio de la silueta

01
500

Total dentro de la suma de los cuadrados

0.0
250

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10

Nimero de clasteres K Nimero de clisteres K

lHustracion 29. BiciMAD — Métodos Elbow y Silhouette para elegir el nimero de clUsteres (Elaboracion propia).
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Tras decidir el nimero de clUsteres a formar, se deciden calcular las distancias entre las
estaciones mediante la distancia euclidiana. El resultado es una matriz de distancias que
indica como de parecidos o diferentes son cada par de observaciones/estaciones. Esta
matriz de distancia, ilustracién 30, muestra algunas areas rojas donde las estaciones son
muy parecidas entre si, lo que significa una tendencia a agruparse y, por lo tanto, significa

que K-means es un método correcto para evaluar y formar grupos en el conjunto de datos.

0oL

: I

lHustracion 30. BiciMAD — Matriz de distancias de “clustering” K-means (Elaboracién propia).
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Si ahora aplicamos el algoritmo K-means sobre las 7 variables anteriormente
mencionadas, se podran observar los 5 grupos resultantes en sus dos primeras
componentes principales. EI Andlisis de Componentes Principales (PCA) realiza una
proyeccion con el fin de que los datos queden mejor representados en términos de
minimos cuadrados, reduciendo la dimensionalidad de los datos. Por ejemplo, la primera
dimension PCA en la ilustracion 31, es una variable sintética formada a partir de una
combinacion lineal de las 7 variables que se han utilizado para realizar el “clustering” por
K-means. Las dos primeras componentes principales o dimensiones de PCA agrupan la
mayoria de la varianza (65,5% en este caso). EI Andlisis de Componentes Principales
queda fuera del alcance de este TFG, pero es Util para ver un resumen de los clisteres

formados por K-means.

Grafico de clusteres
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lustracion 31. BiciMAD — Gréfico de “clustering” por K-means en las dos primeras componentes principales
(Elaboracion propia).
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Los centroides de los diferentes grupos del nuestro modelo K-means estan descritos en la

siguiente tabla:

Tabla 13. Centroides del modelo estatico mediante K-means.

Grupo avg.ocu.ancladas avg.bases.lib | avg.capacidad.estac | avg.bases.inop. | avg.bases.op | avg.bases.tot | avg.num.rva
1 46,58% 96,51% 0,83 23,09 23,82
2 40,54% 59,44% 95,69% 1,18 0,09
3 32,16% 67,09% 90,49% 2,23 21,20 23,70 0,09
4 44,00% 55,86% 95,28% 0,83 16,60 22,30 0,07
5 34,87% 65,10% 23,08 23,79 0,06

En verde, el mejor registro dentro de los 5 grupos. En rojo, el peor.

Podemos concluir que:

El grupo 1 estd formado por aquellas estaciones con una ocupacion media por
estacion del 53% (asimetria positiva, ya que llegan mas bicicletas de las que salen)
y donde la capacidad por estacion es mayor, lo que sugiere un mejor
mantenimiento que los demas grupos. También destaca por un nimero mayor de

reservas.

El grupo 2 destaca por un nimero mayor en las bases operativas y totales, estas
estaciones conforman zonas céntricas donde se necesitan mayor nimero de

bases/enganches.

El grupo 3 tiene los peores registros. En ocupacion media por estacion, el grupo
3 tiene tan solo un 32% (asimetria negativa) y en capacidad disponible, estas
estaciones solo obtienen un 91% lo que sugiere un alto nimero de bases
inoperativas, como es el caso, con 2,2 bases por estacion de media. Se debe

realizar mayor mantenimiento a estas estaciones.

El grupo 4 son aquellas zonas con menos bases totales de media, lo que sugiere
zonas mas residenciales y de menos transito. Destaca una elevada ocupacion

media, por lo que también podrian servir para realizar el rebalanceo del sistema.

Por ultimo, el grupo 5 comprende aquellas estaciones con un mantenimiento
superior, con poca ocupacion, un 35%, una gran capacidad disponible y el namero

de bases inoperativas y reservas mas bajo.
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Respecto al niumero de estaciones en cada cluster o grupo, el grupo 1 est& formado de 55
estaciones, el grupo 2 por 13 estaciones, el grupo 3 por 21 estaciones, el grupo 4 por
Unicamente 7 estaciones y el grupo 5 agrupa la mayoria, con 72 estaciones. Tanto los
métodos Elbow y Silhouette como el algoritmo K-means nos explican que las estaciones

presentan cinco comportamientos diferentes respecto a las variables utilizadas.

Se ha notado algo de solapamiento entre los clusteres formados. Esto se debe a que no
hay tanta diferencia entre algunas observaciones de cada grupo, por lo que en un futuro
analisis, se podria elegir un niumero menor de clisteres o realizar medias semanales en

vez de mensuales para conocer con mas detalle el comportamiento de cada estacion.

A continuacion, en la ilustracion 32 se ensefia el mapa realizado con la API de Google
Maps en Google Cloud, de los clusteres por K-means. Curiosamente, aquellas estaciones
con mayor ocupacion media de bicicletas (Cluster 1) son las mismas que presentan una

asimetria muy positiva, cuando se utilizaba la base de datos 1, en la ilustracion 27 de este

trabajo.
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llustracion 32. BiciMAD — Grafico de la localizacion geogréfica de los clisteres por K-means* (Elaboracion propia).
*Los colores del mapa y de la ilustracién 31 no coinciden en color, pero si en nimero.
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En este mapa se puede ver, de forma mas clara, que las estaciones del sur deben ser
utilizadas por los empleados para reabastecer de bicicletas a las del Centro. Se puede ir
mas alla y concluir que las estaciones con menor ocupacion de bicicletas (menos
bicicletas disponibles para los usuarios) deberan ser compensadas con aquellas estaciones
con mayor ocupacion de bicicletas MAS CERCANAS (més bicicletas disponibles para
los usuarios), siempre teniendo en cuenta el uso de ambas estaciones (no debemos
compensar dos estaciones con bicicletas donde una estacion es muy utilizada y la otra no
lo es). También podemos ver que en la zona de Castellana y TetGan hay muy pocas
estaciones del cllster 1 para compensar al resto, lo que crea un problema a la hora de
encontrar bicicletas disponibles para compensar estas estaciones. Por Gltimo, de este
mapa se puede concluir que las estaciones periféricas son aquellas que registran mayores
entradas, mantienen una asimetria positiva y se utilizan para balancear las estaciones del

centro, donde se registran mayor nimero de salidas.

Precisamente para obtener mayor detalle, y para conocer como balancear mejor el sistema
haciendo referencia al previo andlisis de asimetria, se decide realizar un “clustering” de
medias de series temporales de 24 horas por estacion en el siguiente apartado,
descomponiendo esta variable con media mensual total (avg.ocupacion.ancladas), en
media mensual por cada hora, ya que utilizando medias mensuales para cada variable, no

se perciben realmente todas las diferencias entre las estaciones.

4.6.2 Formacién de clUsteres de series temporales por “clustering” jerarquico, sequn

ocupacioén por dia y hora de septiembre de 2018

Finalmente, se ha decidido estudiar el comportamiento de las estaciones mediante la
variable ocupacion realizando una media por hora en vez de una mensual. El objetivo es
balancear mejor el sistema por dos criterios; encontrando estaciones que en ocupacion se

comporten de manera contraria y que estén cerca entre si.

El siguiente grafico, ilustracion 33, muestra por cada linea el comportamiento medio de
cada estacion en septiembre de 2018. Se pueden visualizar dos patrones muy visibles. La
linea roja muestra estaciones utilizadas por la mafiana y tarde. La linea naranja muestra

estaciones muy ocupadas al mediodia.
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Serie temporal: Porcentaje de ocupacion media a lo largo de 24 horas a septiembre de 2018

k]
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Porcentaje de ocupacion
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llustracion 33. BiciMAD - Series temporales de cada estacion sobre el porcentaje de ocupacion medio para cada hora
en septiembre de 2018. Las lineas rojas y naranja han sido realizadas a mano (Elaboracion propia).

La idea es realizar “clustering” jerarquico mediante la distancia DTW (Dynamic Time
Warping) cuya eleccion es explicada en el apartado 2.3.2, para formar grupos con las
series temporales que mas se parezcan por forma entre si. Una vez realizados los clusteres,
se sabe como balancear las estaciones, compensando la cantidad de bicicletas por dos
criterios, el de como de diferentes sean las formas entre las estaciones, para que el sistema
se compense de mejor manera y el de cercania entre estaciones, debido a la eficiencia
resultante en tiempo, con el objetivo de que todas las estaciones tengan un nimero mas

equitativo de bicicletas.

Se ha decidido agrupar en medias de ocupacion por hora (24 registros por estacién). Esta
decision viene dada del estudio de trafico y los sensores de la Agencia de Transporte
Sueca anteriormente comentado en el apartado 3.2.1, donde los investigadores agruparon
6 meses de datos en medias horarias para 45 ciudades, para posteriormente realizar
“clustering” de series temporales mediante la distancia DTW e identificar las ciudades

con patrones de trafico parecidos. (Verendel & Yeh, 2019)
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Alberto Alcocer o s Alé'alé

S Arcip"‘re'é.‘te de Hita B : l"‘\_ Bravo Murillo n°44

llustracion 34. BiciMAD — Serie temporales sobre el porcentaje de ocupacion medio de bicicletas para cada hora de
cuatro estaciones: Alberto Alcocer, Alcala, Arcipreste de Hita B y Bravo Murillo (Elaboracion propia).

De la misma manera, se puede ver el comportamiento individual de las estaciones. En la
ilustracion 34, se han seleccionado cuatro estaciones de entre las primeras, donde se puede
analizar el distinto comportamiento en ocupacién para la estacion de Alberto Alcocer,
Alcala, Arcipreste de Hita B y Bravo Murillo. Si observamos con detenimiento, las
estaciones de Alberto Alcocer y Alcala exhiben comportamientos muy similares entre si,
pero muy diferentes a Arcipreste de Hita B y Bravo Murillo (que también exhiben un
comportamiento bastante similar), lo que nos indica tendencia a agruparse y a formar
clasteres diferentes. Como se ha podido comprobar anteriormente, hay dos tipos de

patrones en la ilustracion 33, lo que sugiere dos clusteres principalmente.
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Finalmente, se realiza el dendograma. Se plantea cobmo balancear el sistema:
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Se perciben dos clUsteres principales en el dendograma. EI modelo consigue agrupar en
distancia DTW y criterio de enlace “average” a las estaciones méas parecidas entre si por
su forma, como es el caso de la estacion de Ibiza y la de Colombia. En la figura anterior
también se ha determinado balancear la estacion de Ibiza con la estacion de Sainz de
Baranda ya que tienen ocupaciones contrarias (cuando una estacion tiene una gran
ocupacion o estd muy llena, la otra estard mas vacia, por lo que ambas estaciones se
pueden dar y recibir bicicletas de manera reciproca para que estén a niveles equitativos).
Se ha decidido agrupar estas dos estaciones debido a su cercania geografica y a sus
diferencias. Ibiza es junto a Pio Baroja, la estacion de la zona con asimetria negativa.
Sainz de Baranda es una estacion muy cercana a Ibiza y tiene una asimetria positiva como

otras de la misma zona.

El objetivo de esta propuesta es el reparto mas equitativo y eficiente posible de las
bicicletas, para que ninguna estacion se quedé sin ellas, resultando en quejas de los
usuarios. No obstante, se ha de mencionar que no es malo que las estaciones se comporten
de maneras diferentes en su uso a lo largo de las 24 horas, siempre y cuando se tengan
niveles aceptables de bicicletas en todas las estaciones, lo que se intenta lograr con este

ultimo “clustering” de series temporales.

4.7 Principales conclusiones sobre el caso BiciMAD
Mediante los multiples analisis realizados, podemos realizar las siguientes conclusiones:

e Respecto a la demografia del usuario de BiciMAD, se trata de un abonado anual,
perteneciente a la franja entre los 27 y 40 afios. Se realizan trayectos generalmente
cortos y el nimero de trayectos es alto en los dias laborables con picos de actividad
por la mafiana y tarde. BiciMAD es utilizado fundamentalmente para ir al trabajo
y volver del mismo.

e Respecto a la asimetria, las estaciones del sur reciben mayor numero de entradas
que de salidas, en especifico Paseo de la Chopera n°14 y las estaciones de
alrededor. Preocupa la zona de la Castellana en 2018 con grandes salidas y pocas
entradas. Para realizar el rebalanceo de estas estaciones en el norte se utilizan las
estaciones localizadas en el sur, lo que sugiere poca eficiencia y un gran tiempo

perdido.
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Respecto a la demanda frente a las variables climaticas, se han podido observar
comportamientos no lineales en todas las variables, donde la demanda sube
constantemente y a partir de una determinada temperatura o racha de viento, la
demanda empieza a bajar. Esto es Gtil para para predecir la demanda y estimar el
numero de bicicletas expuestas al publico para un determinado dia u hora, basado
en el prondstico del clima. Se proponen algunos modelos en el anexo 1.

Por ultimo, la realizacion de cllsteres se ha basado en varios estudios
anteriormente realizados para la ciudad de Nueva York. Se ha realizado por tanto
un andlisis de cllsteres de estaciones, como sugiere otro estudio “Rebalancing
Bike Sharing Systems: A Multi-source Data Smart Optimization” sobre CitiBike,
donde se sugieren varias soluciones para las estaciones menos utilizadas basadas
en el establecimiento de precios diferentes. (Liu, Sun, Chen, & Xiong, 2016). Al
realizar los cllsteres por K-means y realizar un mapa con los mismos, se ha
determinado que las estaciones de la periferia se comportan de manera distinta a
las de la zona Centro y Paseo de la Castellana.

En cuanto a los cllsteres por series temporales, se concluye que se puede
balancear el sistema de mejor manera Si Sse agrupan estaciones por su
complementariedad, esto es, que se realicen grupos de estaciones con pocay gran
ocupacion media, de tal forma que siempre se disponga de bicicletas en ambas
estaciones. La realizacidn de estos clusteres para predecir el comportamiento del

siguiente afio supone seguridad, en caso de que falle el sistema a tiempo real.

5. Conclusiones de este TFG

El objetivo principal de este TFG ha sido el demostrar el potencial de las nuevas
tecnologias y el analisis de datos para dar respuesta a problemas que surgen en la
movilidad urbana, al cual se ha llegado mediante el desarrollo de un marco teérico y de

un caso practico con datos reales del sistema de bicicletas BiciMAD.

Tras la elaboracion del trabajo se ha podido concluir que, en la actualidad, en las empresas
surge la necesidad de almacenar grandes cantidades de datos estructurados (SQL) y no
estructurados (NoSQL), ademas de recurrir a métodos de computacion paralela como
Hadoop y Spark, herramientas de visualizacion de “Business Analytics” como Tableau,

y Power Bl y lenguajes de programacion como Python y R, para su procesado y posterior
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analisis. Ademas, se han identificado la emision de gases, la congestion del tréfico, la
seguridad vial y el desarrollo del vehiculo autbonomo como los principales retos de
movilidad urbana. Como soluciones a los mismos, las grandes ciudades estan adoptando
medidas de caracter tecnologico, como la implementacion de proyectos piloto o la
adopcion de las plataformas Mobility-as-a-Service (MaaS), las cuales estdn basadas en
datos.

Por ultimo, con la realizacion del caso practico, se ha demostrado la utilidad de los datos
mediante multiples analisis. Se ha podido comprobar cémo el anélisis exploratorio nos
proporciona conocimiento sobre el comportamiento y las caracteristicas demograficas de
los usuarios, o como el clima puede afectar a la demanda. La estadistica descriptiva y las
herramientas de visualizacién han demostrado ser de gran utilidad a la hora de
comprender y analizar la asimetria o desbalanceo de bicicletas que surge entre las
estaciones del sistema, asi como para identificar aquellas estaciones con mayor o menor
actividad. También, se ha comprobado que el analisis de “clustering” mediante K-means
puede ayudar a establecer grupos de estaciones, con el fin de dar un trato operacional
diferente a las estaciones. Finalmente, el analisis de “clustering” por series temporales
nos ayuda a realizar un rebalanceo mas equitativo en las estaciones, de manera que
ninguna estacion se quede sin bicicletas. Por todo esto, queda demostrado que el uso de
datos, su procesamiento y las herramientas de “Business Analytics” y aprendizaje
automatico son de gran utilidad para entender y resolver problemas en el sector de la

movilidad urbana.

Cabe aclarar que este trabajo, y en especial el caso practico, se ha centrado sélo en algunas
de las cuestiones o retos que surgen en los sistemas de transporte de bicicletas, y para ello
se han utilizado técnicas de analisis exploratorio y de “clustering”. Sin embargo, existen
otras muchas posibles aplicaciones de la analitica de datos a este caso concreto. Por eso,
como futura linea de investigacion, se podria trabajar en la prevision de la demanda diaria,
teniendo en cuenta datos de climatologia o trabajando con series temporales. Se ha
realizado un estudio preliminar en el anexo I. También se propone trabajar con reglas de
asociacion, otro algoritmo de aprendizaje no supervisado, para determinar la probabilidad
de que la bicicleta acabe en una estacion habiendo partido de otra, con el fin de que los
empleados puedan predecir donde hay una acumulacion de bicicletas antes de que se den

realmente estos viajes. Otro acercamiento seria la creacion de un motor de sugerencias 0
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recomendaciones, basadas en reglas de asociacion, para visitar sitios turisticos en Madrid,

con el fin de fomentar el turismo e incrementar el nUmero de usuarios ocasionales.

Se concluye que las empresas de movilidad que analicen y utilicen sus datos
constantemente serdn empresas ganadoras, ya que son capaces de comprender su negocio
o actividad con mayor profundidad y ofrecer cambios mas répidos y eficientes, basados

en las preferencias del cliente o usuario.
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ANEXOS

ANEXO I. Futuras lineas de investigacion: Modelos SARIMA, regresién
lineal climatica y reglas de asociacion

Estimacion de demanda mediante un modelo estadistico ARIMA

Esta regresion es un método estadistico para series temporales y generalmente, no es
considerado un método de aprendizaje automatico. Es una generalizacion del modelo
ARMA. El modelo ARIMA parte de la idea de que se pueden utilizar valores pasados de
una serie temporal para predecir valores futuros de la misma, por lo que es un modelo
autorregresivo donde la variable dependiente y explicativa son la misma, pero estan en
distinto orden temporal. La variable dependiente estara en el momento t, y la variable
explicativa en el momento t-1. Resulta de extraordinaria utilidad en la prediccién de
demanda futura y se ha utilizado en numerosos estudios de demanda de electricidad o de
turismo (Petrevska, 2017). EI modelo ARIMA siempre esta indicado por la forma
ARIMA (P, D, Q) donde P es el numero de intervalos de tiempo del modelo, D es el grado
de diferenciacion o el nimero de veces que se han restado valores pasados a los datos, y
Q es el orden del modelo de promedio moévil (Fattah, Ezzine, Aman, Moussami, &
Lachhab, 2018).

Forecast and 95% Forecast Interval

= Forecast
= = =05% Interval
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] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Modelo ARIMA, prediccién e intervalo de confianza (MathWorks, s.f.)

Se ha realizado un pequefio estudio ARIMA. Se ha obtenido la serie temporal consolidada

del uso o0 demanda diaria mediante la siguiente URL.:

https://datos.madrid.es/egob/catalogo/213155-1-bicimad-usos-usuarios.xls
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https://datos.madrid.es/egob/catalogo/213155-1-bicimad-usos-usuarios.xls

Esta serie temporal se puede conseguir de la primera base de datos utilizada, aunque
Unicamente para el afio 2018. Se utilizan las series temporales del afio 2017, 2018 y 2019,

cuyo gréafico se puede observar a continuacion.

2017 2018 2019

Demanda diaria de bicicletas

BiciMAD — Serie temporal de la demanda 2017, 2018 y 2019

Como se observa, esta serie temporal tiene un componente estacionario (debido a que el
comportamiento se repite afio tras afio) y un componente estacional (ya que se nota un
ligero aumento afio tras afio). Para realizar un modelo ARIMA, debemos calcular las
medias moviles y comprobar si la serie temporal es estacionaria mediante la prueba de
Dickey-Fuller. Se calculan las medias moviles y se realiza la prueba, la cual resulta en
un p-valor de 0,0397, inferior a 0,05 por lo que se rechaza la hip6tesis nula y se afirma

que la serie es estacionaria.

Esto también nos indica que el sistema se comporta de manera similar a lo largo del
tiempo en demanda total, especialmente al afio anterior, lo cual, indirectamente, da fuerza
al argumento discutido en la conclusion de este TFG: analizar agrupaciones de estaciones
por su comportamiento cada mes del afio, con el fin de balancear mejor el sistema cada
mes al afio siguiente. No obstante, habria que comprobar si las estaciones de septiembre
de 2019 se comportan de manera similar a septiembre de 2018, ya que esto verificaria

nuestra teoria.
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Fecha
BiciMAD — Serie temporal de la demanda 2017, 2018 y 2019 y medias moviles

Una vez realizado esto, se descompone la serie temporal en estacionalidad, tendencia y

lo que sobra tras haberle quitado estos dos componentes.

data

BiciMAD — Descomposicion de la serie temporal

Se estima el mejor modelo ARIMA en ARIMA (2,1,3). Sin embargo, sus
autocorrelogramas no son aceptables para realizar predicciones debido al exceso de

retardos, por lo que se realiza un ARIMA (2,1,10) como modelo final, para el cual se

realiza una prediccion a 50 dias.
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Forecasts from ARIMA(2,1,10)
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BiciMAD — Modelo ARIMA (2, 1, 10), distribucion de residuos y sus autocorrelogramas

De la misma manera, se realiza la prediccion con ARIMA (2, 1, 10) sobre la misma serie

temporales, pero para una fecha anterior, de tal modo que se puede comparar la eficacia

del modelo con lo que realmente pasé. Para este caso, el modelo logra captar la mayoria

de los datos historicos dentro del intervalo de confianza del 95% y otros pocos dentro del

intervalo de confianza del 80%.
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BiciMAD — Modelo ARIMA (2, 1, 10) para una fecha anterior de la serie, prediccion y representacion real de estos

Se ha descartado realizar un modelo SARIMA debido a la naturaleza de los datos y a
limitaciones de caracter computacional. Un modelo SARIMA, al contrario que uno
ARIMA, tiene en cuenta la estacionalidad de la serie temporal y se ajusta mas a la
realidad. No obstante, queda demostrado que los modelos ARIMA son Utiles para medir
las tendencias que tendrad un servicio como BiciMAD en el futuro, con el fin de estar

mejor preparados ante una gran demanda.

Estimacion de demanda mediante un modelo de regresion lineal

Se ha construido el siguiente modelo de forma muy genérica, discriminando a la mayoria
de las variables iniciales. Las variables que mas influyen al modelo son el mes, la
temperatura, la cantidad de lluvia y la racha de viento. De la misma manera, este estudio
propuesto sobre la demanda esta basado en un estudio previo sobre CitiBike que realiza
regresiones lineales sobre la demanda de CitiBike y explora como esta es afectada por
variables climaticas, poblacion y uso de taxis (Singhvi, y otros, 2015).
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Im(formula = Demanda ~ Month + Tmean + Rain_amount + Wind_Gust,
data = datos_modelo)

Residuals:
Min 1o Median 3Q Max
-11019.7 -1685.4 339.8 1865.2 4481.2

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(=|t|)

(Intercept) 8030.63 632.16 12.703 < 2e-16 ***

Month 85.97 43.43 1.980 0.04859 *

Tmean 174.37 18.61 9.370 < 2e-16 ***
Rain_amount -181.66 39.59 -4.588 6.37e-06 ***

wind_Gust -162.20 50.95 -3.183 0.00159 **

signif. codes: O **¥*’ 0.001 “**’ 0.01 “*” 0.05 *.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 2548 on 329 degrees of freedom
(23 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.3825, Adjusted R-squared: 0.375

F-statistic: 50.95 on 4 and 329 DF, p-value: < 2.2e-16

Modelo de Regresion lineal realizado con la demanda y las variables climaticas

Se debe de tener en cuenta que este modelo se ha construido con dos bases de datos
independientes y sin relacién alguna, mas alla de ser el sistema de BiciMAD un medio de
transporte muy expuesto al clima, y que no se ha afiadido otra variable de la misma base

de datos de viajes mas que el recuento o demanda.
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Demanda predicha

Regresion lineal: Grafica de valores reales contra los predichos por el modelo

Aun asi, esta regresion lineal tiene varios fallos debido a la naturaleza de los datos, como
hemos comentado con la medicion de la variable de precipitacion en el apartado 4.4.3 a
modo de ejemplo. En el punto 4.5, andlisis climatico, la mayoria de estar variables no
tienen una relacion lineal, por lo que deberian realizarse transformaciones no lineales
sobre estas variables con el uso de logaritmos o exponenciales. Otra opcidn es realizar un
modelo no lineal desde el inicio. A modo de mejora, el R*2 ajustado de 0,375 seria mayor
si tuviésemos datos climaticos por hora, algo de lo que no se dispone. En el anterior
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gréafico, un modelo perfecto seria aquel donde la demanda agregada diaria sea igual o0 muy
pareja a aquella demanda predicha, donde x = y. Posteriormente, el modelo deberia
validarse mediante la prueba de White de la heterocedasticidad, una prueba de

multicolinealidad y otra de distribucién de los residuos.

Valores Demanda Real(rojo) vs Valores Demanda Predicha (azul)

Demanda

jul. 2018 12018
Date

Demanda: Gréfica de valores reales rojos frente a los predichos por el modelo en azul

En este grafico el azul determina la demanda predicha mientras que el rojo determina la
demanda agregada diaria real. Nuestro modelo podria llegar a predecir de una manera
muy ajustada si tuviésemos mayores datos climaticos por hora. Se ha construido un
modelo muy general por lo que este andlisis se establece a modo de sugerencia, para

determinar la cantidad de empleados necesarios por dia.

Aprendizaje no supervisado: Reglas de asociacion

Se ha pensado en aplicar reglas de asociacién con la primera base de datos. Este algoritmo
de caréacter no supervisado realiza una badsqueda de relaciones y podria ser una gran idea
para saber, con que probabilidad se dan las distintas rutas saliendo de una determinada
estacion en un sistema de transporte. Esto no solamente permite conocer los flujos
principales de la ciudad (lo cual es descrito por el apartado 4.5.5, las rutas mas populares
en el caso BiciMAD), sino que nos da un mapa de probabilidades de todas las estaciones
para un determinado dia del afio. La idea es centrarse en las relaciones mas fuertes para
cada estacion, de tal forma que los empleados puedan comprender como se dan los flujos

de manera rapida y anticiparse a los recorridos que se deben efectuar.
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ANEXO II. Transformacion de los datos

Base de datos 1

)

Power Bl

Primera visualizacién
de la base de datos 1.

Mediante otro archivo de
OPENDATA que
relaciona longitud, latitud
y las estaciones.

Se crean ofras
variables con R

Tareas realizadas para ambas bases de datos

T

12 Bases de datos:
Datos de uso de BiciMAD
mensuales en 2018

'mongo

/

jMAnmn!

[ J

Formato schema _json

Se instala
MongoDB
(NosQL)

Se recogen los datos
del portal OPENDATA
de Madrid

Se transforman a
_csv mediante
STUDIO 3T, creando
un servidor local. Se
sube la coleccién, y
s6 exportan

- S%udlo Studio
Se afiaden variables
de longitud, latitud 5 Ji )
mediante Excel con las Se juntan, limpian y € reaiza &
analisis

férmulas
INDEX(MATCH) 0
VLOOKUP, se corrigen
formatos mediante

ordenan mediante R, se
exportan en un gran
csv anual

exploratorio y el
de asimetria, se
realizan mapas

PowerQuery/Pivot

Base de datos 2: ’
Situacion estaciones BiciMAD por

dia y hora para septiembre 2018

[ )

Formato .csv

t t Stu d 10
Se transforma mediante Se realiza
5 Se calculan variables A -
Excel y se duplican los - clustering estatico
y medias mediante
registros hora y fecha P y de series
- tablas dinamicas
para cada estacion. temporales

1
1
1
[}
I
I
1
I
[}
[}
|
Base de datos 2 i
1
1
1
I
[}
1
I
1
I
1
1
1

Base de datos 3

Formato csv

Base de datos 3
Datos climaticos diarios de
2018 del parque El Retiro

Se recogen los datos de ]
datosclima.es

[ H

Se limpian los datos

Studio

Se relaciona para ver
como afecta a la Base
de datos 1, con el fin de
establecer relaciones

Studio

Flujos de transformaciones realizadas a cada base de datos

Se ha preparado el siguiente diagrama con el fin de ver la transformacion de los datos

realizada. Como se puede observar por la imagen, la base de datos 1 y 2 han sido

trabajadas extensivamente, mientras que la base de d

atos 3 ha sido aplicada casi sin

transformacion alguna. A continuacion, se dejan algunas imagenes de los procesos

sequidos.

" . s 2
Connect  Collection InteliShell SQL Aggregate Mop-Reduce Export Import QL Migration ers Roles Schems Compore Tos
Quick
v irect] [ thoose Import Format
v Please chaose your import format
v & Collections (7
201806 _Usage Bicimad utf-8
Usage Bicimad,utf-3 ® ISON - mongo shall / Studio 3T/ mongoexport  JSON formatted files

csv
Import collections from JSON for

2 SQL Database
compatible tools.

O Anather Collection

matically open Cc
startup
Frahla Seccion

Rectans (hata raciras rectar

Importacién de bases de datos mensuales medi
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Esta imagen muestra los datos de la primera base de datos siendo importados al programa
STUDIOS3T. Se importaron como archivos esquema MongoDB .json para ser exportados

como .Csv posteriormente.

Algunos registros de la variable “track” de geolocalizacion

Esta imagen muestra la variable “track”, que mide la geolocalizacion de la bicicleta cada
30 segundos, ademas de otras variables como la velocidad de esta. El problema es que,
para viajes de mayor duracion, la variable “track” realiza mediciones sin parar. Por lo
que, como se puede ver en la imagen, cada viaje o registro tiene un nimero de variables
“track” muy diferentes. En la imagen se pueden ver viajes de 2 mediciones a 9

mediciones.

Transformacion y separacion del formato fecha y hora en Power Query Editor
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AutoSave (8 on) E] » Bookd -. jol Ignacio Alonso 1A
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B A = 9%, MR Conditional Formatting ~ = Jel § B A = o, [EH Conditional Formatting ~ = Jel §
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3 31 10 24 65 69 -3.6904525 40.416561 Calle Antonio Maura n® 15
14 49 1 24 1112 117 -3.7175435  40.433732 Calle Arcipreste de Hita n® 12
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Proceso VLOOKUP/INDEX(MATCH) para afiadir las variables de latitud y longitud y nombre de la estacién a cada
base de datos mensual.

También se muestran capturas de las diferentes transformaciones en Excel. Se realizaron

transformaciones para separar la fecha y hora (que estaban juntas en los archivos

originales .json y .csv) mediante PowerQuery y se afiadieron las variables de latitud y

longitud para las 12 bases de datos mensuales, mediante el uso de un archivo que

relacionaba la i.d de la estacién y su ubicacion. En la transformacion de la primera base

de datos, el mapeado se realiza mediante las funciones INDEX(MATCH) o VLOOKUP
(BUSCARY en castellano).

travel_time por Mes

travel_time

Py

madio de travel L

romedio de travel_time por ageRange

travel_time por unplug_hourDate y ageRange

ageRange 80 @1 82 @3 82 85 85

travel_time por user_type

user_type

time

travel

Importacion de bases de datos mensuales mediante STUDIO 3T
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Por altimo, se muestra el panel inicial realizado en PowerBI, como medida de control
para ver si los datos daban relaciones que tuviesen sentido. Se realiz6 con la variable

duracion del recorrido o travel_time.

ANEXO I11. Otras graficas para el andlisis descriptivo

En este anexo se incluyen otras graficas realizadas e interesantes que no se han incluido
finalmente en el caso practico. En este gréfico se puede ver cbmo cambia la temperatura

por mes, la temperatura y la demanda de bicicletas estdn muy correlacionados.
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El nimero de usuarios es muy superior al de empleados. EI nmero de usuarios crece
rdpidamente por la mafiana y tarde mientras que el de los empleados se mantiene
constante. Destaca el menor numero de desplazamientos por parte de los usuarios antes

del almuerzo sobre las 13:00 y en el rango de 18:00 a 21:00.

Duracion del recorrido por dia de la semana

2000~

1500~

1000 -

)

=1

=3
1

Duracidn del recorrido (en segundos)

! ' ' ' ! ! !
domingo jueves lunes martes miércoles sabado viemes

Dia de la semana

Duracién del recorrido por dia de la semana

En este grafico destaca la mayor duracion de los trayectos el fin de semana, posiblemente

debido al mayor nimero de usuarios ocasionales.

A continuacidn, se comprueba que, efectivamente, hay mas usuarios del tipo dos en los
fines de semana. También se corrobora el dominio del tipo de usuario uno o abonado. Los
empleados se comportan de manera estable, estando algo mas presentes en los dias

Iaborables Porcentaje de usuarios por dia de la semana
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ANEXO V. Detalle: tablas de asimetria por estacion del afio en RStudio

Asimetria de las diez estaciones con mayor y menor asimetria en invierno

## # A tibble: 10 x 4

## Estacién Origen Salidas  Entradas  Asimetria total
## <fct> <int> <int> <int>
## 1 Paseo de la Chopera n°14 7503 10082 2579
## 2 Paseo de la Florida n°8 5119 7349 2230
## 3 C/Cerro de la Plata n°2 3183 4673 1490
## 4 Paseo Santa Maria Cabeza n°58 7815 9054 1239
## 5 Plaza de la Cebada n°l6 8971 9934 963
## 6 Paseo de los Olmos n°28 5172 6071 899
## 7 C/Jaime el Conquistador n°30 8485 9341 856
## 8 Paseo de las Delicias n°92-94 4289 4925 636
## 9 C/Fernando el Catdlico n°19 7273 7902 629
## 10 C/Palos de la Frontera n°40 5272 5888 616

## # A tibble: 10 x 4

## Estacién Origen Salidas Entradas Asimetria total
## <fct> <int> <int> <int>
## 1 Paseo Castellana n°67 3663 2802 -861
## 2 Paseo de la Castellana n°4 2314 1561 -753
## 3 C/Carlos III n°l 4010 3403 -607
## 4 C/Maria de Guzman n°58 3227 2656 -571
## 5 C/Valencia n°1 9439 8905 -534
## 6 C/Sor Angela de la Cruz n°2 2475 1966 -509
## 7 Paseo Yeserias n°45 2270 1764 -506
## 8 Avda. de Menéndez Pelayo n°3 3111 2616 -495
## 9 Puerta del Sol n°l - B 3386 2893 -493
## 10 C/Serrano n°34 - A 1888 1425 -463
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Asimetria de las diez estaciones con mayor y menor asimetria en primavera

## # A tibble: 10 x 4

i

i

## 1
## 2
## 3
## 4
## 5
## 6
## 7
#H 8
## 9
## 10

Estacién Origen Sali
<fct>

Paseo de la Chopera n°14
Paseo de la Florida n°8
C/Cerro de la Plata n°2
Paseo Santa Maria Cabeza n°58
Paseo de los Olmos n°28
Plaza de la Cebada n°l16
Paseo de las Delicias n®92-94
C/Jaime el Conguistador n°30
Avda. de Menéndez Pelayo n°38

C/Fernando el Catdélico n°19

## # A tibble: 10 x 4

##

#4

#H 1
## 2
## 3
#H 4
## 5
#H 6
#+ 7
## 8
## 9
## 10

Estacidén Origen Sali
<fct>

Paseo Castellana n°67

Paseo Castellana n°4

C/Serrano n°34 - A

Avda. de Menéndez Pelayo n°3
C/Carlos III n°1l

Plaza San Juan de la Cruz n°1l1
Paseo Castellana n°42

C/Goya n°18

C/Maria de Guzmén n°58

Puerta del Sol n°l - B

104

das
<int>

11036
7206
4679
9947
6746

12200
6215

11022
8501
9328

das

<int>
4482
3209
2702
4293
4824
3380
4993
6113
4222

4866

Entradas
<int>

14738
10074
6528
11460
8074
13403
7111
11816
9201
9978

Entradas
<int>
3465
2265
1975
3571
4133
2699
4335
5503
3627
4288

Asimetria total
<int>

3702
2868
1849
1513
1328
1203
896
794
700
650

Asimetria total
<int>
-1017

-944
=727
=722
-691
-681
-658
-610
-595
-578



Asimetria de las diez estaciones con mayor y menor asimetria en verano

## # A tibble: 10 x 4

i

i

## 1
## 2
## 3
## 4
## 5
## 6
## 7
#H 8
## 9
## 10

Estacién Origen S
<fct>

Paseo de la Chopera n°14
Paseo de la Florida n°8
Calle Cerro de la Plata n°2
Paseo Santa Maria Cabeza n°5
Paseo de los Olmos n°28
C/Jaime el Conquistador n°30
Plaza de la Cebada n°l16
Paseo de las Delicias n®92-9
C/Fernando el Catdélico n°19

Plaza de San Francisco n°5

## # A tibble: 10 x 4

##

#4

## 1
## 2
## 3
## 4
## 5
## 6
#+ 7
## 8
## 9
## 10

Estacidén Origen

<fct>

Paseo Castellana n°67

Paseo Castellana n°4

Avda. de Menéndez Pelayo n°3
C/Carlos III n°1l

C/Serrano n°34 - A

Puerta del Sol n°l - B
C/Serrano n°34 - B

Paseo de la Castellana n°42
C/Sor Angela de la Cruz n°2

C/Serrano n°54

alidas
<int>

12746
8914
5625

8 11057
7939
13780
12955

4 7544

10366
8111

Salidas
<int>
5525
3715
4889
5689
3150
5654
3579
5614
4127

5965

105

Entradas
<int>

17356
11620
8125
12910
9331
15047
14023
8597
11060
8801

Entradas
<int>
4225
2664
3949
4789
2358
4867
2813
4890
3424

5282

Asimetria total
<int>

4610
2706
2500
1853
1392
1267
1068
1053

694

690

Asimetria total
<int>
-1300
-1051

-940
-900
=792
-787
-766
=724
-703
-683



Asimetria de las diez estaciones con mayor y menor asimetria en otofio

## # A tibble: 10 x 4

i

##

## 1
## 2
## 3
## 4
## 5
## 6
#H 7
## 8
## 9
## 10

Estacién Origen Sal
<fct>

Paseo de la Chopera n°1l4
Paseo de la Florida n°8

Paseo Santa Maria Cabeza n°58
C/Cerro de la Plata n°2
C/Jaime el Congquistador n°30
Plaza de la Cebada n°l6

Paseo de los Olmos n°28
C/Fernando el Catdlico n°19
Paseo de las Delicias n®92-94

Avda. de Menéndez Pelayo n°38

## # A tibble: 10 x 4

##

#4

## 1
## 2
## 3
## 4
## 5
## 6
#H 7
## 8
## 9
## 10

Estacidén Origen Sal
<fct>

Paseo Castellana n°67
C/Serrano n°34 - A

Avda. de Menéndez Pelayo n°3
Paseo de la Castellana n°4
C/Carlos III n°1l

C/Serrano n°34 - B

C/Sor Angela de la Cruz n°2
C/Pavia n°6

C/Maria de Guzmén n°58

Plaza de Espafia - A

106

idas
<int>
10830
7377
10813
5363
12842
12287
7110
10508
7100
9056

idas

<int>
4948
3082
4340
3228
5559
3358
3958
4083
5154

4942

Entradas
<int>
15328
10100
13019

7349
14136
13489

8191
11384

7880

9637

Entradas
<int>
3876
2080
3345
2278
4788
2627
3234
3382
4463
4348

Asimetria total
<int>
4498
2723
2206
1986
1294
1202
1081
876
780
581

Asimetria total
<int>
-1072
-1002

-995
-950
=771
-731
=724
=701
-691
-594



ANEXO V. Codigo R, descarga de datos, analisis e informe en Google Drive

Todo el analisis realizado sobre el sistema de movilidad urbana BiciMAD se puede
descargar desde esta carpeta Google Drive, los datos e informes en la carpeta se pueden

utilizar libremente para posteriores estudios.

URL.: Google Drive
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https://drive.google.com/drive/folders/1jA-_mWHWyptXJLf35fz6qjsK4EBBZT55?usp=sharing

