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DISENO DE UN MODELO DE PREDICCION
DE LA DEMANDA DE VIAJES ENTRE
ESTACIONES DEL SISTEMA DE
BICICLETA PUBLICA EN LA CIUDAD DE
CUENCA

Maria Fernanda Samaniego Larriva mafersamaniego@uazuay.edu.ec - Ivan Andrés
Mendoza Vazquez imendoza@uazuay.edu.ec

RESUMEN

Se desarroll6 un modelo para predecir la demanda de viajes entre estaciones del
sistema de bicicleta publica de la ciudad de Cuenca. Para construir este modelo, se
recopild informacion de diversas fuentes. Mediante un analisis de correlacion entre las
variables, se seleccionaron las mas relevantes para las predicciones, como la estacion de
bicicleta, temperatura, humedad, ruido, fin de semana y hora del dia. El andlisis se realiz
con los datos desde el 1 de abril del 2.020 al 31 de diciembre del 2.022. Inicialmente se
intent6 realizar predicciones a nivel horario, pero debido al bajo uso por estacion, se
obtuvieron mejores resultados al agrupar los datos en intervalos de mafiana, tarde y noche.
Para generar el modelo de prediccion, se utilizo el algoritmo de random forest, el cual
mostré un mayor coeficiente de determinacion en las predicciones tanto para las llegadas

como para las salidas.
Palabras clave.

Modelo de prediccion, Mineria de datos, Sistema de bicicleta publica, Analisis

de correlacion, Random forest.
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In this study, a model was developed to predict the demand of trips between

stations of the public bicycle system in Cuenca. To build this model, information was

collected from various sources. Through a correlation analysis between variables, the most

relevant variables for predictions were selected, such as bicycle station, temperature,

humidity, noise, weekend and time of day. The analysis was performed with data from

April 1, 2020 to December 31, 2002. Initially, predictions were attempted at the hourly

level, but due to low usage per station, better results were obtained by grouping the data

into morning, afternoon, and evening intervals. To generate the prediction model, the

random forest algorithm was used, which showed a higher coefficient of determination in

the predictions for both arrivals and departures.

Keywords

Prediction model, Data mining, Public bike system, Correlation analysis,

Random forest.

Maestria en Matematica Aplicada

Pag - 2



@ DEPARTAMENTO

UNIVERSIDAD | DE POSGRADOS

DEL AZUAY
1 INTRODUCCION

Los sistemas de bicicleta compartida (BSS) son una alternativa de movilidad
activa, sostenible no contaminante. Su uso tiene muchos beneficios, entre ellos mejora la
calidad de vida, reduccion de costos de movilizacion comparada con la alternativa de
transporte motorizado privado, es asequible porque no requiere una inversion inicial, se

reducen los riesgos de robo, entre otros.

Los sistemas de bicicletas compartidas generalmente son automatizados y
generan registros de informacion basicas del viaje: como lugar origen, lugar destino,
fecha, tiempo de uso, cada vez que los usuarios tienen contacto con los dispositivos
asociados con este sistema (Yang y otros, 2018) (BiciCuenca, s.f.), el proceso, variables

generadas y almacenamiento de la informacion depende de cada operador.

El uso de BSS esta condicionado a varios factores que se revisaran mas adelante,
algunos de los aspectos analizados son la hora del dia, si es un dia normal de trabajo,
aspectos climaticos, perfiles socio demograficos del entorno, caracteristicas del uso del
suelo, etc. A los registros de estos datos los llamaremos variables y la repeticion de un

conjunto de comportamientos pueden ser reconocidos como patrones.

En la Ilustracion 1, se pueden identificar

a las variables como insumos para generar el

Variable\

Variable

modelo. El embudo simboliza el conjunto de

Variable
n

procesos y técnicas que fueron usadas para
encontrar  patrones de  similitud  del
@ comportamiento, este proceso se llama mineria de
Modelo datos. Generalmente, para generar un modelo a
partir de una simulacion computacional, se

Tlustracion 1 Esquema de un modelo requieren dos Conjuntos de datos: uno para
sencillo. Elaboracion propia.

entrenarse, es decir para extraer patrones y otro

para probar su exactitud y eficacia.
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Los modelos generados, reconocen las caracteristicas de las variables con las que

fueron entrenados y replican los resultados.

En la ciudad de Cuenca, la empresa que opera el Sistema de bicicletas
compartidas es BiciCuenca, cuenta con una flota de bicicletas distribuidas en 20
estaciones de la ciudad con capacidades de entre 12 y 28 bicicletas cada una. Segin
(EMOV EP., 2021) en la ciudad de Cuenca, la alcaldia realizé una inversion en el mes de
junio del afio 2021 de 8°081.380 millones de dolares: para “la construccion de 13.5km de
red de ciclovias nominada “Cuenca Unida en Bici”, la cual forma parte de los 125km de
infraestructura ciclistica planificada en la actual administracion”. En la Ilustracion 2 se

puede ver las estaciones de bicicletas y las ciclovias de la ciudad.

Los datos con los que se cuenta en el presente proyecto son los registros de uso
de la bicicleta publica BiciCuenca desde abril 2019 hasta diciembre 2.022 (EMOV EP.,
2023), la informacion meteoroldgica se obtuvo a través del IERSE (IERSE, 2023) para
ese mismo lapso de tiempo. Se espera que la informacion climatica pueda utilizarse para
complementar la informacion de uso de bicicletas y modelarla consiguiendo una mayor

precision en la prediccion.

Al momento no se dispone de un sistema que prediga la demanda de
bicicletas, en las estaciones puede haber escasez o saturacion del sistema. En el presente
trabajo de investigacion se formulara un modelo que prediga la demanda del uso de las
bicicletas publicas cada hora durante el dia en cada estacion del sistema BiciCuenca en la
ciudad de Cuenca, tomando una porcion de datos para entrenamiento y otra porcion para

verificar su funcionamiento.
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2 REVISION BIBLIOGRAFICA

Los siguientes trabajos tratan el problema de la prediccion de demanda de

bicicletas publicas en diferentes contextos.

Antes de ahondar en las predicciones, de manera general: se llaman variables de
entrada a las caracteristicas que se conocen, a partir de una o mas variables de entrada, se
obtendra una prediccién o una variable de salida. Es por esta razoén que es importante

elegir variables de entrada que sean relevantes y relacionadas con la variable a encontrar.

Para las predicciones de demanda del uso de los sistemas de bicicletas

compartidas (Yang y otros, 2016) agrega al analisis de informacion del clima,
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estacionalidad, caracteristicas especiales de la fecha: si es feriado, caracteristicas
especificas de las estaciones, si estan cerradas, distancia entre estaciones, capacidad,
tiempo minimo y maximo entre estaciones, si el usuario es usuario regular. (Gao & Lee,
2019) informacion del clima, feriados o huelgas. (Liy otros, 2015) informacion del clima,
locaciones de estaciones. (Bustamante y otros, 2022) utiliza niimero de viajes entre
vecindarios, agrega al analisis informacion del clima, fin de semana, feriado, informacion
demografica, uso de suelo del entorno de las estaciones, distancias, altitud, transporte
publico, infraestructura del entorno amigable para bicicletas, ciclovias, o vias

compartidas, disponibilidad de bicicletas.

Hay muchas maneras de realizar las predicciones, entre ellas tenemos modelos
cuantitativos que se basan en tendencias para predecir la demanda y aprendizaje de
maquinas que mediante varias técnicas como arboles de decisiones, algoritmos genéticos

o redes neuronales.

(Kaltenbrunner y otros, 2010) , (Li y otros, 2015), (Yang y otros, 2016) analizan
el uso de series de tiempo ARMA (Autoregressive Moving Average) para replicar
tendencias en funcion de datos historicos incorporando informacion o variables del

entorno.

Para la calibraciéon del modelo (Gao & Lee, 2019) utiliza red neuronal de
propagacion hacia atras, Algoritmo de C-medias difusas, Algoritmo genético hibrido.
(Yang y otros, 2016) utiliza el algoritmo de random forest, (Yang y otros, 2018) utiliza
aprendizaje profundo (DL) utilizando las redes neuronales convolucionales (CNNs);

(Guidon y otros, 2020) utiliza regresiones espaciales y el algoritmo de random forest.

En la tabla que se presenta a continuacion, se muestra a detalle las caracteristicas
de cada uno de los articulos revisados con detalles del lugar de analisis, modelos
utilizados, en algunos casos se muestran los modelos que fueron utilizados para comparar
resultados. También se muestra la variable o resultados que predicen y las variables
independientes que fueron utilizadas ya sea para un analisis inicial o implementos para

generar la prediccion.
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Autores | Aiio Titulo Lugar de Modelos Utilizados ¢Qué Variables
analisis predice? Independientes
Andreas 2.010 | Urban cycles and|Sistema de | Series de tiempo: ARMA | Disponibilidad | Fecha y hora, Numero de
Kaltenbrunner, mobility  patterns. | bicicleta (Auto-regressive Moving | de bicicletas. |bicicletas  salidas de
Rodrigo Meza, Exploring and | compartida Average). Prueba usando estacion, Disponibilidad
Jens Grivolla, predicting trends in | Bicing de | predictor basico: de bicicletas, Espacios
Joan Codina, a bicycle-based | Barcelona Prediccion basada en disponibles.
Rafael Banchs public  transport gradiente  para  una
(Kaltenbrunner system estacion.
y otros, 2010)
Yexin Li, Yu|2.015|Traffic Prediction|Ciudades de|Prediccion jerarquica | Numero  de|Informacion
Zheng, Huichu in a Bike-Sharing |Nueva York y|(HP) basada en la|bicicletas que |georeferenciada, Fecha y
Zhang, Lei System Washington agrupacion de estaciones | serdn rentadas | hora, Tiempo de
Chen D.C. (BC) e inferencia basada |desde y hacia |trayectoria, Numero de
(Li y otros, en multiples similitudes | cada bicicletas salidas de
2015) (MSI); prediccion de |estacion en un |estacion, Numero de
llegadas basada en la|periodo futuro,|bicicletas llegadas de
agrupacion de estaciones, |para que la|estacion, Fin de semana,
transicion entre grupos y |reasignacion | Temperatura aire,
duracion del viaje (P-|pueda ser | Valores climaticos
TD). También utiliza |ejecutada con|especificos, Velocidad
modelos HA para valores | anticipacién. | viento.
promedio de periodos de
tiempo y dias de la
semana; ARMA para
predecir valores futuros
en una serie temporal
entrada / salida, arboles
de regresion GBRT para
predecir patrones; HP-
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Autores | Aiio Titulo Lugar de Modelos Utilizados ¢Qué Variables
analisis predice? Independientes
KNN método jerarquico
para predecir a nivel
general y luego a cada
grupo; y GC para dividir
la ciudad en rejillas y
agruparlas estaciones
dentro de la misma
rejilla.
Zidong Yang,|2.016 | Mobility Modeling | Sistema de|Random  Forest  se|Tréfico Capacidad de Estaciones,
Ji Hu, and Prediction in |bicicletas compara con ARMA, [temporal entre | Fecha y hora, Distancias
Yuanchao Shu, Bike-Sharing publicas HA, HP-MSI. Para la|estaciones. entre estaciones, Tiempo
Peng Cheng, Systems compartidas prediccion se utiliza s6lo de trayectoria, Numero de
Jiming Chen, Hangzhou datos con las bicicletas  salidas de
Thomas Public Bicycle | caracteristicas buscadas. estacion, Numero de
Moscibroda Transport bicicletas llegadas de
(Yang y otros, Service estacion, Disponibilidad
2016) Development de bicicletas, Espacios
Co. disponibles, Fin  de
semana, Dia trabajo,
Temperatura aire,
Humedad, Valores
climaticos  especificos,
Velocidad viento.
Hong Yang,|2.018|Use of  Deep |Sistema de | Utiliza aprendizaje | Uso diario de | Origen y destino del viaje,
Kun Xie, Kaan Learning to Predict | Bicicleta Citi | profundo (DL) y redes |bicicletas Informacion geo
Ozbay, Yifang Daily Usage of Bike | Bike en New |neuronales compartidas a|referenciada, Fecha 'y
Ma, Zhenyu Sharing Systems York City | convolucionales (CNNs); [ nivel de | hora, Numero de
Wang (NYO) para la comparacion bicicletas  salidas de
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Autores | Aiio Titulo Lugar de Modelos Utilizados ¢Qué Variables
analisis predice? Independientes
(Yang y otros, utilizdé NN y series|ciudad y de|estacion, Fin de semana,
2018) temporales ARIMA. estaciones. Dia trabajo, Temperatura
aire, Valores climaticos
especificos,
Precipitacion,
Caracterizacion Usuario.
Xuehong Gao, [2.019 | Moment-based Washington Red de propagacion hacia | Demanda del |[Fecha y hora, Fin de
Gyu M. Lee rental  prediction | D.C., USA atras previo una | uso del |semana, Dia trabajo,
(Gao & Lee, for bicycle-sharing clasificacion mediante un | sistema de | Temperatura aire,
2019) transportation algoritmo genético | bicicleta Humedad, Valores
systems using a hibrido de C-medias|compartida. climaticos  especificos,
hybrid genetic difusas. Velocidad viento.
algorithm and
machine learning
Sergio Guidon, | 2.020 | Expanding a(n) | Sistema de | Utiliza regresiones | Numero  de | Origeny destino del viaje,
Daniel J. Reck, (electric)  bicycle-| Bicicletas espaciales y el algoritmo |reservas  por | Informacion geo
Kay Axhausen sharing system to a|compartidas de random forest. zona, analiza |referenciada, Numero de
(Guidon y new city: | "Smide" en demanda para|bicicletas salidas de
otros, 2020) Prediction of | Suiza. prediccién en | estacion, Informacion
demand with una nueva | relacionada con entorno
spatial  regression estacion  de | geografico, Cercania con
and random forests bicicleta lugares de  interés,
compartida. Infraestructura Ciclovias,
Cercania  medios de
transporte masivo,
Densidad poblacional.
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Autores | Aiio Titulo Lugar de Modelos Utilizados ¢Qué Variables
analisis predice? Independientes

Yi Cao y|2.022|Shared Cycling | Gobierno Computacion urbana vy |Prediccion Origen y destino del viaje,
Yixiao Wang Demand Prediction | Municipal de |red residual de atencion |demanda Informacion geo
(Cao & Wang, during COVID-19|Shenzhen espacio-temporal, de uso sistema |referenciada, Fecha y
2022) Combined with USTARN. de  bicicleta | hora, Tiempo de
Urban Computing compartida. trayectoria, Fin  de
and Spatiotemporal semana, Dia trabajo,
Residual Network Informacion especifica de
COVID, Temperatura
aire, Valores climaticos
especificos,  Velocidad

viento.
Bustamante, |2.022 | Riding the wave: |Sistema de | Aprendizaje automatico | Uso del | Informacion geo
X., Federo, R., Predicting the use |bicicletas probabilistico en una |sistema referenciada, Fecha vy
& Fernandez-i- of the bike-sharing | compartido investigacion cuasi- | bicicletas hora, Numero de
Marin, X. system in | Bicing de | experimental. compartidas | bicicletas  salidas de
(Bustamante y Barcelona  before | Barcelona antes y durante | estacion, Numero de
otros, 2022) and during COVID- el COVID. bicicletas llegadas de
19 estacion, Disponibilidad
de bicicletas, Espacios
disponibles, Fin  de
semana, Dia trabajo,
Temperatura aire,
Humedad, Velocidad
viento, Precipitacion,

Informacion relacionada
con entorno geografico,
Infraestructura Ciclovias.

Tabla 1 Tabla comparativa de bibliografia consultada para el uso de modelos de prediccion de BSS. Elaboracion propia.
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3 METODOLOGIA

Esta investigacion es un estudio comparativo con base cuantitativo longitudinal,
en la que se afiadieron a los datos variables externas como clima, feriado y fechas con
restricciones para determinar si son relevantes o influyen en la prediccion de trafico y uso
de bicicletas publicas. Como se puede ver en la Ilustracion 3, de manera general, para la
seleccion del modelo de prediccion se realizaron los siguientes procesos: Se recopilaron
y limpiaron los datos, se analizaron datos de distintas fuentes; se realizd la limpieza de
datos para eliminar datos fuera de rango aceptable; se generaron archivos con los datos ya
procesados; se analizaron los datos para determinar caracteristicas y correlaciones; se
seleccionaron las variables para aplicar las predicciones mediante varios modelos. Por lo
que se generaron al menos dos archivos uno para entrenamiento y otro para validacion de
acuerdo para cada modelo y tipo de prediccion. Se generaron, analizaron los resultados de
los distintos modelos y se seleccionaron los modelos que se acercan mejor a predecir los

datos de uso de las estaciones como salidas y como llegadas.

Datos Recopilacion AI;altISIS de
sin y limpieza de sele?:c?gnyde
procesar Datos :
variables

enttenamigntoAalidaciar

Construccion
de modelos

Y

Generacion y
analisis de
resultados

{lustracion 3 Esquema del proceso de seleccion de modelo de prediccion. Elaboracion propia.
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3.1 Recopilacion y limpieza de datos

Los datos principales con los que se desarrolld el presente proyecto son los
registros de uso de la bicicleta publica BiciCuenca desde 1 de abril 2.019 hasta 31 de
diciembre 2.022 (EMOV EP., 2023). Se recibieron 76.952 registros, de los que se
eliminaron registros con estaciones de prueba, otros que no contenian origen y/o destino,
quedando para un andlisis inicial 76.519 registros. En el Anexo 1 se muestra una tabla en
la que se describen los datos, ahi se puede identificar 2.582 registros con estado
“Cancelado” y también los que tenian un uso fuera de los rangos normales, por lo que, se
realiz6 una winsorizacion que consiste en eliminar los datos extremos, el 5% superior y el
5% inferior, ya que segun (Garcia-Santana & Pérez-Canto, 2021) reduce su influencia en
las estimaciones de los parametros en el andlisis de datos, lo que puede mejorar la

precision y la fiabilidad de los datos.

Para agregar las caracteristicas climaticas a las estaciones, se afiadié informacion
que se encuentra en el intervalo de estudio: 1 de abril 2.019 hasta 31 de Diciembre 2.022
(IERSE, 2023), en la que se recibieron 8.631.265 registros climaticos, entre ellos se
encontraban registros no validos, se unificaron los registros de los sensores validos en
1.229.056 registros con las caracteristicas que se muestran en el Anexo 2. De estos
registros, se filtraron e unificaron por fecha los datos de humedad relativa, presion
atmosférica, temperatura ambiental y ruido de los datos; se establecieron rangos de datos
validos y se eliminaron los valores fuera de estos; se agregaron los datos por estacion de
sensores obteniendo las medianas de los valores con intervalos horarios; se interpolaron
los valores faltantes de los sensores climaticos y se cre6 un listado con sus ubicaciones,
calculandose las distancias a las estaciones del sistema BSS para seleccionar la mas

cercana.

Al analizar los datos de bicicletas se detectaron rangos de fechas en los que no
hay registros, coincidiendo con feriados, restricciones de movilidad por pandemia y por
paros nacionales. En el Anexo 3 se muestra el detalle de dichas fechas. Para este analisis,
se cred un listado de fechas con feriados (C.A. EL UNIVERSO, 2018) (C.A. EL
UNIVERSO, 2019) (C.A. EL UNIVERSO, 2021), paros nacionales (Pérez Torres, 2019)
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(Colaboradores de Wikipedia, 2023) y restricciones por pandemia (Colaboradores de
Wikipedia, 2023).

Para consolidar los datos, se cred una serie de registros periddicos horarios
durante el intervalo de estudio para todas las estaciones de bicicletas. Se agregaron los
datos de fecha: fecha, fecha transformada a horas, afio, mes, dia, dia de la semana y hora
del dia. Luego se unieron las caracteristicas de la estacion de bicicleta, incluyendo su
identificador, nombre, longitud, latitud y altura. Se agregaron caracteristicas especiales de
las fechas, como restricciones de movilidad por pandemia, paros y dias feriados. Las
caracteristicas del clima se seleccionaron y agruparon las lecturas del sensor mas cercano
a la estacion de bicicleta: humedad relativa, presion atmosférica, temperatura ambiental y
ruido ambiental. Por ultimo, se calculd la cantidad de bicicletas cuyo origen y destino

fueron la estacion.

En resumen, se crearon registros horarios para las veinte estaciones de bicicletas,
generandose asi 31.519 registros para cada estacion dando un total de 630.380 registros

con las cantidades de uso para origen y destino, es decir las llegadas y salidas por estacion.

3.2 Analisis de datos y seleccion de variables

Una vez realizada la limpieza de los datos, se crearon ilustraciones para mostrar
graficamente la relacion entre las variables estudiadas, para determinar las relaciones entre
pares de variables se realizé una matriz de correlacion. Se seleccionaron para el estudio
las variables con mayor valor de correlacion. La matriz de correlacion Corr(X) =

SD™! % Cov(X) * SD™!, donde SD™? es la inversa de la matriz de desviaciones estandar

y Cov(X) es la matriz de covarianza.

3.3 Construccion de modelos

Se establecid para todos los modelos dos predicciones para llegadas y salidas, en
las que se requirieron dos grupos de datos: para el entrenamiento y para validacion, se
analizaron las combinaciones para fecha de inicio del entrenamiento y fecha inicio de la

validacion: para el inicio del entrenamiento se seleccionaron dos fechas hitos: al inicio el
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servicio de BSS, y el 18 mayo de 2.020, fecha en la que se reanudo el servicio después de
las restricciones por pandemia; para el inicio de la validacion: enero 2.022 y otro para
diciembre 2.022. Otro parametro que se evalu6 es si se utilizaron los datos de todas las
estaciones para el entrenamiento y validacion 0 si se realizo paralelamente el analisis por
cada estacion y luego se juntaron los resultados. Adicionalmente para la prediccion de las

llegadas, se incluy6 en algunos casos la variable salidas que fue previamente predicha.

Para el modelo con serie de tiempo se utilizd unicamente la fecha y la cantidad
de llegadas y salidas para cada prediccion. En la aplicacion del modelo neuronal basico,
se utilizaron dentro de las entradas, valores anteriores a la fecha llamados /ags, para que
la prediccion considere la sucesion de datos en el comportamiento diario de cada estacion.
Para otros predictores se eligieron los datos que tienen mayor correlacion absoluta con las

llegadas y salidas.

3.4 Generacion y analisis de resultados

Para utilizar cada modelo, se calibraron con los datos de entrenamiento. Luego
de obtenidos los resultados de predicciones, se tabularon y compararon estos resultados
con los datos de validacion mediante la utilizacion del “Squared Correlation” o
coeficiente de determinacién r? = Y.(y_pred_i — ¥ )?/ Y. (y_i — ¥)?, donde: y_pred_i es
el valor predicho de la variable dependiente para la i-ésima muestra; y es la media de las
observaciones; y i: es el valor real de la variable dependiente para la i-ésima muestra.

Otra medida con la que se midieron los datos es el “Root Mean Squared Error” raiz del

error cuadratico medio: RMSE =/(1/n) = Y.(y_i — y_pred_i)?Z, también se incluir4 el

error absoluto Error absoluto = (%)Z(Iy_i — y_pred_i]) y el error relativo

Yi— Ypred;

Error relativo = (%) D (| Vi

) * 100, donde: n: es el numero total de muestras u

observaciones; y i: es el valor real de la variable dependiente para la i-ésima muestra;

y_pred_i: es el valor predicho de la variable dependiente para la i-ésima muestra.

En base a los resultados del coeficiente de determinacion, se realizaron graficas
comparativas tanto para salidas, asi como para llegadas en cada escenario de grupos de

variables seleccionadas, donde se eligieron los modelos que tienen el mayor valor de
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coeficiente de determinacion.

4 RESULTADOS

4.1 Recopilacién y limpieza de datos

Una vez creados los intervalos de tiempo con periodicidad horaria entre el 1 de
abril 2.019 hasta 31 de diciembre 2.022, con la informacion para cada estacion, del clima, fechas de
feriados, fechas de restricciones, cantidad de bicicletas que llegaron y salieron de cada en estacion.
Con respecto a los datos climaticos hay escenarios faltantes de ruido ambiental 27,45%, humedad
relativa 0,47%, presion atmosférica 1,46% y temperatura ambiental 2,33%: por lo que se realizaron

interpolaciones para rellenar espacios vacios.

4.2 Analisis de datos y seleccion de variables

Para ilustrar el comportamiento de la frecuencia de uso del BSS BiciCuenca, se
gener6 una grafica con la cantidad de uso diario durante el intervalo de estudio desde el 1

de abril 2.019 hasta 31 de diciembre de 2.022.

Promedio de Uso BiciCuenca afios 2019-2022

Mg (CantidadOrigen)

Pandemia: Antes Pandemia: Despues
llustracion 4 Grdfica promedio de uso del BSS Bicicuenca entre los aiios 2.019-2.022. Fuente de Datos:
(EMOV EP., 2023). Elaboracion propia.

En la Ilustracion 4 se pueden distinguir 2 periodos distintos: antes y después de
la pandemia COVID-19, en el Anexo 4 se muestra la cantidad de usuarios por hora en

estos dos intervalos de tiempo.
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Como se puede observar en Anexo 4 y Anexo 5: la cantidad de usuarios por hora

del BSS BiciCuenca ha bajado a partir del inicio de la pandemia.

En el Anexo 5 el comportamiento de la frecuencia tanto para las salidas, asi como
para las llegadas en su mayoria es cero, esto se debe a que se considero todas las horas del

dia como base.

En la Ilustracion 4 se pueden distinguir espacios en cero o vacios, en el Anexo 3
podemos ver a detalle los intervalos y los motivos aparentes: los paros nacionales
registrados en los afios 2.019 (Colaboradores de Wikipedia, 2022) y 2.022 (Colaboradores
de Wikipedia, 2023) asi como restricciones de movilidad ocasionadas por la pandemia
COVID-19 el afio 2.020 (Colaboradores de Wikipedia, 2023) son las posibles causas en
las que posiblemente se suspendid el servicio. Otro caso, en el que no hay datos, es el
primero de enero de todos los afios de estudio y el 24 de mayo del 2.020 que pudo ser
causada por el feriado de la Batalla de Pichincha (C.A. EL UNIVERSO, 2019), asi como
también a las restricciones de movilidad causadas por la pandemia COVID-19 registradas
en la provincia (Colaboradores de Wikipedia, 2023). Lo que demuestra que las

restricciones de movilidad inciden en el uso del BSS.

En la Tlustracion 5 se muestran las graficas de las relaciones de frecuencia de
uso entre variables hora del dia y dia de la semana; el promedio de la cantidad por hora
contrastadas con las variables de humedad relativa, ruido ambiental, temperatura
ambiental y presion atmosférica. Para contrastar las imagenes, se realizd una matriz de
correlacion que se encuentra en el Anexo 6, en la que se determinaron relaciones entre

pares de variables.

Como se ve en la Ilustracion 5 (a), en las horas de inicio y fin del servicio, se
registra un uso menor del sistema. A las 8HO0 y 17HO00 existe un valor maximo relativo
y un maximo absoluto alrededor de las 13H00. El uso durante la semana se puede
identificar la diferencia de uso entre semana y fines de semana. Siendo el uso entre semana
mayor: registrandose los martes, miércoles y jueves una mayor cantidad de uso. Al
analizar al comportamiento del uso durante la semana, se puede distinguir una

disminucion de uso en los fines de semana, existe una correlacion negativa, lo que
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confirma que en los fines de semana se reduce el uso del sistema BSS. Con respecto a la

humedad relativa se puede identificar que en el inicio se encuentra muy dispersa y lecturas

con amplias diferencias. Cuando se incrementa el porcentaje de humedad, el promedio

tiene oscilaciones menos amplias y se reduce. Existe una correlacion negativa, mientras

se registra mayor humedad, es menor el uso tanto para salidas como llegadas. Existe una

correlacion positiva con el ruido de 0,064, se puede interpretar como que en los lugares

de mayor ruido se registra una mayor cantidad de uso del BSS.

Frecuencia de uso por hora durante el dia Promedio de Uso x Humedad
o Relativa
T 2k
- 3
|
s K g R
8 =
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A 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 é
HoraDia
0
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(f)

llustracion 5 Andlisis descriptivo del BSS Cuenca entre 18 Mayo 2.020 — 31 diciembre 2.022. Fuentes de Datos:
(EMOV EP., 2023), (BiciCuenca, s.f.). Elaboracion propia: (a) Frecuencia de uso por hora durante el dia; (b) Promedio
de uso x Humedad Relativa; (c) Promedio de uso x Ruido Ambiental; (d) Promedio de uso x Temperatura Ambiental;
(e) Mapa de calor para salidas de estaciones; (f) Mapa de calor para llegadas de estaciones.

Si hacemos referencia al Anexo 6: revisando la correlacion entre las llegadas y
salidas con la temperatura ambiental, es positiva, en la Ilustracion 5 (d) se distingue que:
a mayor temperatura, mayor uso del BSS. Un dato importante a resaltar es que la
correlacion de la altura de la estacion con la cantidad de salidas es positiva y con la
cantidad de llegadas es negativa, por lo que se podria interpretar que las estaciones de
origen a una altura mayor son mas frecuentes lugares de salida y los lugares a menor altura
son mas frecuentes para destinos. En la Ilustracion 5 (e) se puede ver un mapa de calor
para salidas, en la que se pueden identificar que las estaciones de salidas mas utilizadas
son las que se encuentran a mayor altura, mientras que en la Ilustracion 5 (f) se evidencia
un mayor uso de las estaciones con menor altura. Con respecto a la relacion positiva entre
la cantidad de salidas y llegadas, se encontr6 una correlacion alta, la méxima de entre las

variables. A mayor cantidad de salidas, mayor cantidad de llegadas.
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Frecuencia de Uso por Estacion

10k

(Cantidadllegadas’,

SumiCantidadSalidas)
wn
=

Sur

MNombreEstacion

Sum({CantidadLlegadas) SumiCantidadSalidas)

llustracion 6 Cantidad de salidas y llegadas por estacion entre 18 Mayo 2.020 — 31 diciembre 2.022. Fuentes de Datos:
(EMOV EP., 2023). Elaboracion propia.

En la Ilustracion 6, se puede identificar que los lugares desde los que se registra
una mayor cantidad de salidas son El Centenario, Parque Calderon y Escuela Panama4;
mientras que la mayor cantidad de llegadas se registra en El Centenario, Parque de la

Madre y El Vergel.

De la matriz de correlacion se eligieron las variables con mayor correlacion
absoluta: humedad, temperatura ambiental, ruido, estacion de bicicleta, fin de semana,

fecha y hora del dia donde el coeficiente de correlacion absoluto fue alto.

En la Tabla 2 se pueden observar los detalles de los datos: registros horarios para
las veinte estaciones de bicicletas, generandose asi 31.519 registros para cada estacion

dando un total de 630.380 registros con las cantidades de uso para origen y destino.
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Variable Descripcion de Variable Medida Tipo Estadisticas
Cantidad de registros de Minimo Maximo Media
CantidadOrigen bicicleta que salieron de Unidades Entero 0 14 0.097
una estacion por hora. ’
Cantidad de registros de Minimo Maximo Media
CantidadDestino bicicleta que llegaron a una [ Unidades Entero 0 1 0.097
estacion por hora. ’
Fecha Minimo Maximo Duracion
Fecha Fecha del registro. Hora 1/4/2.019 |31/12/2.022 |1.370 dias, 18 horas, 0 minutos, 0
00:00 18:00 segundos
. . . Identificador de la estacion Minimo Maximo Media
id_estacion_bicicleta .. Entero
- - de bicicletas. 1 23 11,450
. Hora del dia en la que se Minimo Maximo Media
HoraDia p . Entero
realiz6 el registro. 0 23 11,450
FinSemana 1 si es sdbado o domingo; Entero Minimo Maximo Media
0 dias entre semana. 0 1 0,284
AlturaEstaci Altura de la estacic Met Real Minimo Maximo Media
uraEstacion ra de la estacion. etros ea
2.487,943 2.556,916 2.529,906
Porcentaje de humedad Porcentaje Minimo Miximo Media
Humedad . Real
registrada. de Humedad 12,450 100 76,183
) . ) o Minimo Maximo Media
Ruido Ruido registrado. Decibelios | Real
9,580 90,295 65,458
: Temperatura ambiental Grados Minimo Maximo Media
TemperaturaAmbiental registrada. Centigrados Real 0 31.340 15.883
Tabla 2 Descripcion de los datos seleccionados para las predicciones. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracion propia.
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4.3 Construccidon de modelos

Se definieron 4 escenarios principales como se puede ver en la Tabla 3 para
realizar las predicciones, los que se ejecutaron utilizando todos datos de manera general y
parcialmente, de cada estacion a la vez, tanto para predecir las salidas, asi como para
predecir las llegadas. En las llegadas se realizaron pruebas incluyendo la variable predicha

de las salidas.

Escenarios de datos para las predicciones
Nomenclatura Fecha intervalo de Cantidad de Fecha Intervalo para | Cantidad
entrenamiento datos para validaciéon de datos
entrenamiento para
validacioén
E1l 1/abril/2.019 — | 57.480 1/enero/2.022 — | 21.580
1/enero/2.022 31/diciembre/2.022
E2 1/abril/2.019 — | 77.220 1/diciembre/2.022 — | 1.840
1/diciembre/2.022 31/diciembre/2.022
E3 18/mayo/2.020 — | 34.660 1/enero/2.022 — | 21.580
1/enero/2.022 31/diciembre/2.022
E4 18/mayo/2.020 — | 54.400 1/diciembre/2.022 — | 1.840
1/diciembre/2.022 31/diciembre/2.022

Tabla 3 Escenarios de datos para las predicciones. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023, IERSE, 2023).
Elaboracion propia.

4.4 Generacion y analisis de resultados

Al aplicar el modelo de random forest se obtuvo el coeficiente de determinacion
de 0,057 que es demasiado bajo, pues practicamente no predice, ya que la mayoria de los
datos son cero que puede deberse, a que segun la distribucion del Anexo 5 la presencia de
valores cero es mayoritaria; también se realizé una clasificacion en la que se utilizaron los
métodos de arboles de decision, random forest, deep learning: los mejores resultados
realizados se lograron con deep learning, obteniendo una exactitud entre 91,21% y 92,5%,

pero la cantidad predicha es mayoritariamente cero y en el mejor de los casos predijo 75
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de las 2.177 veces que se encuentra el valor uno; valores mayores no acierta en la
prediccion. Al utilizar otros métodos, estos predijeron Unicamente valores de cero o
cercanos a cero, pues representan casi el 93,83% del total de los datos, por lo que se
decidiod establecer intervalos temporales mayores para obtener resultados que puedan ser
relevantes y aporten al estudio. Dado que el uso del sistema es reducido, se establecieron
los siguientes intervalos: fuera de horario desde 22H00 a SH00, mafiana hasta las 12H00,
tarde hasta 18HOO y noche hasta 22H00. En el Anexo 7, se puede observar la matriz de
correlacion con la clasificacion de intervalos de horas, las correlaciones con las cantidades
de llegadas y salidas se acentuaron, siendo mas representativas las variables de hora del
dia: en la mafiana y tarde tienden a subir, en la noche y madrugada la relacion es negativa
entonces la cantidad baja; ademéas de una mayor representatividad las variables de

temperatura ambiental, ruido ambiental, humedad relativa.

Al implementar el método de ARIMA con los datos de la estacion mas utilizada
que es el Centenario, utilizando Unicamente valores salidas con /ag de quince para que se
incluyan las 15 horas en las que esté el estudio y sin /ag el RMSE fue 5,1633E+137 +/-
8,1965E+138. representando un error excesivamente alto, por lo que se descarto el
analisis con esta metodologia. Esta decision se respaldo con la funcion de autocorrelacion
ACF, Anexo 10, y la funcion de autocorrelacion parcial PACF, en las que se encontraron

que los p-valores no son significativos, es decir, los datos no son estacionales.

Para la prediccion de las salidas se realizaron dos técnicas: analisis general, en el
que se utilizaron las variables seleccionadas con la informacion de todas las estaciones; el
andlisis paralelo, se analiz6 individualmente la informacion de cada estacion, se juntaron
los resultados de predicciones. En la Tabla 3 se encuentra una descripcion de los
escenarios generados y en el Anexo 8 se encuentran los resultados de las predicciones de
salida. En la Ilustracion 7 se puede distinguir que, entre los modelos utilizados, el mejor
modelo para predecir los datos de salida es el de random forest porque tiene los mas altos
valores de coeficiente de determinacion, entre ellos el mas alto es 0,225; Con respecto a
los valores de los errores RMSE, error absoluto y error relativo no se distingue por poseer

ningun valor extremo.
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Para la prediccion de las llegadas se utilizo el analisis general con las variables

seleccionadas, como se presenta en la Tabla 3 y en el Anexo 9. Una variacion del analisis

d L .
(a) RMSE en la prediccion de las salidas
Coeficiente de determinacién en 1.6
la prediccion de las salidas 14 ®
1.2 L
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2 s 0.8 . ) ] °
c 0.2 ® o .
£ ° [ 0.6
£ og ©
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T 01 @@ oo ® 0
b= P 0 5 10
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© b
) (b)
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Prueba .
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(c)
100.00%
Error absoluto en la prediccién de . 80.00% °
i 2 o
las salidas 2 60.00% e®
08 5 ’2!!"'.
. ° ¢ S 40.00% '
° £
206 '.' X ' 20.00%
3 s 3
204 ] 0.00%
S 02 0 5 10
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0 (d)
0 5 10
Prueba
® Regresion Lineal @ Random Forest ~ ® Arboles de decision ~ ® Deep Learning
llustracion 7 Grdficas de los resultados de pruebas para predicciones de salida: (a) del coeficiente de determinacion;
(b) RMSE; (c) error absoluto; (d) error relativos. En la Tabla 3 se encuentran los escenarios aplicados y en el Anexo
8 los resultados obtenidos. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracidn propia.

general y andlisis paralelo en la que se incluyeron los valores de la cantidad de salidas

predicha: es decir, la cantidad de salidas para cada una de las 20 estaciones.
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llustracion 8 Grdficas de los resultados de pruebas para predicciones de llegadas: (a) del coeficiente de
determinacion; (b) RMSE; (c) error absoluto; (d) error relativos. En la Tabla 3 se encuentran los escenarios aplicados
y en el Anexo 9 los resultados obtenidos. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracidn propia.

En la Tlustracion 8 se muestran los resultados de las predicciones de las llegadas.

Para las predicciones que utilizaron como entrada la variable de la cantidad de salida, se

utilizaron las predicciones obtenidas por el método de random forest que fue generado

utilizando el analisis general con predicciones de salidas con un coeficiente de

determinacion de 0,225.

Como se puede ver en el Anexo 8 y Anexo 9 los escenarios que tienen mejores

resultados, es decir, mayor coeficiente de determinacion y menores errores absoluto,

relativo y RMSE es el escenario 3: Datos de entrenamiento entre 18/mayo/2.020 y

Maestria en Matematica Aplicada
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1/enero/2.022; y datos de validacion entre 1/enero/2.022 y 1/diciembre/2.022.

Prediccion Salidas ‘ Prediccion Llegadas
Andlisis Andlisis Paralelo por
Paralelo Analisis General estacion
Analisis por No incluye | Incluye | No incluye | Incluye
Modelo General | estacion salidas salidas salidas salidas
Error Absoluto
Regresion
Lineal 0,526
Random
Forest 0,507 0,502 0,5 0,482
Arboles de
decision 0,511 0,51 0,497 0,496 0,496 0,468
Deep
Learning 0,537 0,485 0,498 0,5

Error Relativo

Regresion
Lineal 47,27% 45,96% 58,03%

Random
Forest 48,96%
Arboles de
decision

50,11%

53,58% | 53,71% 54,56% | 59,73%

52,46% 56,86% | 56,13% 57,01%

51,57% 56,15% | 58,76% 58,19% | 62,45%
RMSE

Regresion
Lineal
Random
Forest 0,808 0,76
Arboles de
decision 0,772
Deep
Learning 0,788

0,803 0,791 0,792 0,789 0,815

0,803
Coeficiente de Determinacion

Regresion
Lineal 0,134 0,172 0,197
Random

Forest 0,175 0,199
Arboles de
decision 0,193 0,216 0,226 0,215
Deep
Learning 0,154 0,17 0,199 0,187 0,191

Tabla 4 Resultados del mejor escenario: Datos de entrenamiento entre 18/mayo/2.020 y 1/enero/2.022; y
datos de validacion entre 1/enero/2.022 y 1/diciembre/2.022. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023).
Elaboracion propia.
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Como se puede ver en la Tabla 4, el mejor escenario estd con random forest, que
tiene el coeficiente de determinacion mas alto: para las salidas es 0,225, y para las llegadas

es 0,244 también el RMSE, error absoluto y error relativo es el menor.

Para la prediccion de salidas el mejor escenario fue el que utilizd datos de
entrenamiento a partir del 18 de mayo del 2.020 y 1 de enero del 2.022; y datos de
validacion entre 1 de enero del 2.022 y 1 de diciembre del 2.022 utilizando un analisis

general.

Para la prediccion de llegadas el mejor escenario fue el que utiliz6 datos de
entrenamiento a partir del 18 de mayo del 2.020 y 1 de enero del 2.022; y datos de
validacion entre 1 de enero del 2.022 y 1 de diciembre del 2.022, utilizando un analisis
paralelo, es decir, se tomo la informacion de cada estacion independientemente sin utilizar

para el entrenamiento valores de salidas predichas previamente.

En la Tabla 5 se presenta una muestra de los valores obtenidos mediante las
predicciones de entradas y salidas. En las predicciones de salida dado que el entrenamiento
fue en general: en el horario 05H0O0 - 12HO00 hay desaciertos en la prediccion de ceros en
estaciones de bajo uso; en el horario entre 12HO00 - 18HOO se podria decir que hay mayor
cantidad de valores acertados; en el horario entre 18H0O - 22HO00, todas las predicciones
son cero. En las predicciones de llegadas, dado que el entrenamiento fue en paralelo, en
el horario 05HO0O0 - 12H00 hay mayor cantidad de precision en los aciertos, en el horario

entre 18HO0 - 22HO00 todas las predicciones son cero.
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Variable Salidas Llegadas
Horario 05H00 - 12HO00 | 12HO00 - 18H00 | 18HO00 - 22H00 | 05HO00 - 12HOO | 12HO0O0 - 18HOO | 18HO0O - 22H00
Valo | Prediccioé | Valo | Prediccié | Valo | Prediccié | Valo | Prediccié | Valo | Prediccié | Valo | Prediccié
Estacion r n r n r n r n r n r n
El Centenario 0 2 4 3 0 0 2 3 1 2 0 0
Parque Calderdn 1 1 3 4 0 0 1 1 2 0 0 0
La Concordia 4 2 0 1 1 0 1 1 2 1 0 0
Universidad del
Azuay 1 2 1 1 0 0 2 1 3 1 1 0
Parque de el paraiso 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
La Merced 0 1 2 1 1 0 2 1 1 0 0 0
Santo Domingo 0 1 1 1 0 0 0 0 2 0 0 0
Nueve de Octubre 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
San Sebastian 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
El Vergel 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 2 0
Escuela Panama 3 2 2 2 0 0 1 2 2 1 0 0
UE La Salle 1 2 1 1 0 0 1 1 3 1 0 0
Universidad de
Cuenca 1 1 0 3 1 0 0 0 0 0 1 0
Parque de la Madre 1 1 1 1 1 0 1 2 3 1 1 0
Maria Auxiliadora 1 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
El Farol 0 1 4 1 0 0 0 2 1 1 0 0
Portal Artesanal 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
Victor J. Cuesta 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
El Estadio 0 1 0 1 0 0 2 1 1 1 0 0
Terminal Terrestre 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 5 Muestra de predicciones de salidas y llegadas para la fecha 18 de mayo 2.022: Datos de entrenamiento entre 18/mayo/2.019 y 1/enero/2.022; y datos de
validacion entre 1/enero/2.022 y 1/diciembre/2.022. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracion propia.
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5 DISCUSION

El uso del BSS BiciCuenca disminuy6 a partir de la pandemia, en el 2.021, se
construyeron nuevas ciclovias para fomentar el uso de bicicletas. Sin embargo, como la
fecha del estudio finaliza en diciembre de 2.022, no se pudo evidenciar un aumento en el
uso. Para futuras investigaciones, se recomienda analizar variables que incluyan aspectos
sociales del uso del BSS, como la cantidad de afiliados o personas que tienen activa la

suscripcion para acceder a este servicio, edad, género e historial de uso.

Hubo fechas en las que no hay informacion de uso: 1 de enero, restricciones de
pandemia, restricciones de movilidad por huelga. Después de la pandemia, a partir del 18
de mayo del 2.020, el comportamiento de uso del BSS cambio. A pesar de que las variables
de restricciones tienen una clara influencia en el uso, no se consideraron para la

prediccion, ya que son caracteristicas Unicas.

Con respecto a las variables climaticas, hubo rangos de fechas sin datos y se
realizaron interpolaciones, lo que podria haber afectado el andlisis y la relacion entre
variables para las predicciones, ya que varian segun la hora del dia, el mes del afio y la
ubicacion. Para futuros trabajos, se recomienda incluir la variable de lluvia y la cantidad
de lluvia, asi como reemplazar los datos faltantes generandolos para cada estacion de

sensor para simular el comportamiento con un analisis estacional y espacial.

Al extender el intervalo de tiempo de horas a manana, tarde y noche, se disiparon
los valores de humedad, ruido, presion y temperatura, y se acentud la correlacion entre
estas variables con las de salida y llegada como se puede observar en el Anexo 6 y Anexo
7. La desventaja es que se perdio la calidad de las variables de entrada y se redujeron los

datos para el entrenamiento y la creacion de los modelos.

Los p-valores no significativos en el andlisis de la funcion de autocorrelacion
ACEF, presentes en el Anexo 10, y la funcion de autocorrelacion parcial PACF: sugieren

que no hay correlacion significativa entre las observaciones en el conjunto de datos de
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salidas o llegadas. No hay patrones de dependencia lineal significativos entre las variables
a lo largo del tiempo, es decir, no existe estacionalidad o patrones repetitivos. Esto puede
deberse a la falta de cantidad de datos o ausencia de factores significativos que afecten a

las variables en el tiempo.

Para futuros trabajos se recomienda dividir en sub-escenarios, es decir, hacer
predicciones de acuerdo a caracteristicas especificas, como predicciones por hora, por
estacion, asi como en eventos especificos, como paros, feriados, semanas laborales y fines
de semana. Dado que el analisis paralelo de cada estacion por individual, tuvo buenos
resultados que se ajustan a cada estacion. Se recomienda recolectar datos por estacion en

periodos mayores de tiempo para mejorar precision en las predicciones.
6 CONCLUSION

Se utilizaron los datos disponibles de uso del sistema de bicicletas publicas
BiciCuenca en intervalos horarios para la ciudad de Cuenca. Sin embargo, dado que la
cantidad de uso por hora era muy baja, el 93,83% de los datos estaban representados por
ceros. Por lo tanto, se decidié aumentar los intervalos temporales para obtener resultados
mas significativos y relevantes para el estudio. Para ello, se agruparon los intervalos
temporales para la mafiana de 05H00 a 12H00, tarde de 12HO00 a 18HO0 y noche de 18H00

a 22H00 en todas las estaciones.

Para predecir la demanda del sistema de bicicletas publicas en Cuenca, se
seleccionaron las variables con mayor correlacion absoluta con la cantidad de salidas y
cantidad de llegadas, entre las que se incluyen la estacion de bicicleta, temperatura

ambiental, humedad, ruido, fin de semana, altura de la estacion y hora del dia.

El mejor escenario para las predicciones de salidas y llegadas se obtuvo
utilizando datos de entrenamiento desde el 18 de mayo del 2.020 hasta antes del 1 de enero
del 2.022; y datos de validacion desde el 1 de enero del 2.022 hasta el 31 de diciembre del
2.022. El modelo con un mayor coeficiente de determinacion fue el de random forest,
frente a modelos de regresion lineal, arboles de decision y deep learning: para las salidas

obtuvo 0,225, y para las llegadas es 0,244. Ademas, se obtuvieron valores menores de
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RMSE, error absoluto y error relativo. A pesar de que estos modelos fueron los mejores,

aln se necesitan mejoras para la prediccion de la demanda del BSS BiciCuenca.
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Anexo 1 Descripcion variables del dataset de uso del Sistema de bicicleta publica compartida BiciCuenca
(EMOV EP., 2023). Elaboracion propia.
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Unidad
Variable de Tipo Estadisticas
Medida
Fecha Fecha Minimo Maximo Duracion
Hora 1-abr-19 31-dic-22 |1.370 dias, 10 horas, 40
9:02 19:34 minutos, 29 segundos
Estado Nominal Mas Mas
~ Datos
pequeiio grande
Estado | Frecuencia
Finalizad 73.937
a
Cancelada |Finalizada || Cancelad 2.582
(2.582) (73.937) a
Cf)dlgo Unidades | Entero Minimo Méximo Media Desv,lacwn
Bicicleta Estandar
1.210| 104.4291| 23.692,73 41.316,4
Medio Nominal Mas Mas
~ Datos
pequeiio grande
Medio Frecuencia
APP 8.825
APP IPHONE
IPHONE (LSIZ%E%R APP 12.770
(8.825) ‘ ANDROI
D
LECTOR 54.924
Tiempo de | Segundo |Entero Minimo Maximo Media
Uso S 0 243.771 770.658
Estacion Nominal Mas Mas
. - Datos
Origen pequeiio grande
Nueve de |El Origen  |[Frecuencia
Octubre Centenario || El 7.617
(1.834) (7.617) Centenario
Parque 7.249
Calderon
Parque de 5.633
la Madre
Escuela 4.837
Panama
La 4.390
Concordia
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Unidad
Variable de Tipo Estadisticas
Medida
El Estadio 4.149
UE La 4.134
Salle
Maria 3.782
Auxiliadora
El Farol 3.660
Universida 3.618
d del
Azuay
San 3.599
Sebastian
El Vergel 3.315
Portal 3.153
Artesanal
Universida 3.023
dde
Cuenca
Santo 3.005
Domingo
La Merced 2.817
Terminal 2.762
Terrestre
Parque de 1.986
el paraiso
Victor J. 1.956
Cuesta
Nueve de 1.834
Octubre
Estacién Nominal Mas Mas
Destino pequeiio grande Datos
Nueve de | Parque de Destino Frecuenci
Octubre la Madre a
(1.355) (9.220) Parque de 9.220
la Madre
El 8.756
Centenario
El Vergel 5.514
Parque 5.369
Calderon
Universida 4.716
d del
Azuay
El Estadio 4.173
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Variable de Tipo Estadisticas
Medida

UE La 4.049
Salle
Escuela 3.946
Panama
La 3.918
Concordia
Portal 3.523
Artesanal
Universida 3.389
d de
Cuenca
El Farol 2.899
Parque de 2.880
el paraiso
Santo 2.520
Domingo
Terminal 2.233
Terrestre
San 2.129
Sebastian
Victor J. 2.109
Cuesta
Maria 1.997
Auxiliador
a

Costo Doélares | Flotante Minimo Méximo Media Desv,lacmn

Estandar
0 9,99 0,030996| 0,19945753
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Anexo 2 Descripcion variables del dataset de datos pertenecientes a la red de sensores remotos de Cuenca
(IERSE, 2023). Elaboracion propia.

Maestria en Matematica Aplicada

Unida
Variable Meddi d Tipo Estadisticas
a
Fecha Fecha | Minimo | Maximo Duracion
Hora 1-abr-19| 31-dic-22 1.370 dias, 23 horas, 57
0:00 11:58 minutos, 43 segundos
Estacion Nomin | Mas Mas
., - Datos
Climatica al pequeiio | grande
SCP88 | SCP06 Estacion | Frecuencia
(10) (810.680) || SCP06 810.680
SCP04 771.000
SCP09 654.970
SCP07 621.265
SCP03 620.320
SCP08 616.245
SCP10 598.670
SCP11 537.835
SCP05 526.880
SCP15 495.470
SCP16 486.380
SCPO1 467.685
SCP13 424.290
SCP02 423.220
SCP17 341.040
SCP14 96.270
SCP12 67.295
SCP18 44.880
SCP19 26.860
SCP88 10
Humedad Porcent | Real Minimo | Maximo Media
Relativa aje de - 100 69,902
Humed 1.000,33
ad 3
Ruido Decibe |Real Minimo | Maximo Media
lios 5970 96,170 60,430
Presién Pascale | Real . (. . Desviacion
Atmosférica |s Minimo | Maximo Media Estandar
7.685.887,
-1001 500 75.608,171| 10.057,756
Temperatura | Grados |Real | Minimo | Maximo Media
del Aire Centigr
ados -1001 191,090 13,986
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Anexo 3 Rangos de Fechas en las que no existen registros y eventos relacionados. Fuentes de Datos: (EMOV
EP., 2023), (C.A. EL UNIVERSO, 2018), (C.A. EL UNIVERSO, 2019), (Pérez Torres, 2019), (Colaboradores de
Wikipedia, 2023), (Colaboradores de Wikipedia, 2023). Elaboracion propia.

Ao | Rango de Fechas que no Eventos
existen registros
2019 | 7 Abril. Se desconoce.
2019 | 9al 13 de Octubre. Paro Nacional.
2.020 | 1 de Enero. Feriado primero de enero.
2.020 | 17 de Marzo — 17 de Mayo. | Restricciones de movilidad por pandemia.
2.020 | 24 de Mayo. Feriado Batalla de Pichincha, restricciones de
movilidad por pandemia.
2.021 | 24y 25 de Abril. Restricciones de movilidad por pandemia.
1,2,8,9, 15, 16 de Mayo.
2.022 | 1 de Enero. Feriado primero de enero.
2.022 | 23 al 30 de Junio. Paro Nacional.
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Anexo 4 Valores descriptivos de la cantidad de salidas de usuarios por hora antes y después de la Pandemia.
Fuente de Datos: (EMOV EP., 2023). Elaboracion propia.

Pandemia | Minimo | Primer Mediana Tercer Maximo | Desviacion | Varianza
Cuartil Cuartil Estandar

Antes 0,000 | 0,000 0,000 | 0,326 | 1,000 | 14,000 0,638 0,406

Después | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,085 | 0,000 6,000 0,308 0,095

Anexo 5 Frecuencia de la cantidad de llegadas y salidas. Fuente de Datos: (EMOV EP., 2020). Elaboracion

propia.
Frecuencia de la Cantidad de Salidas Frecuencia de la Cantidad de Llegadas
750k 750k
533,387 583,385
= 500k > 500k
= =4
] g
g
& 250k o 250k
T4 76 18772 41 10 6 4 1 ) 35981 933627 221 76 19 6 ER
o
o 5 10 ] 2.5 5 7.5 10
CantidadSalidas CantidadlLlegadas
CantidadSalidas CantidadLlegadas
(a) Frecuencia de la cantidad de salidas. (b) Frecuencia de la cantidad de llegadas.
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Anexo 6 Grdfica de la Matriz de correlacion entre las variables del estudio con intervalos horarios. Elaboracion Propia.

P_Antes

[ |
P_Despues -
1

DiaSemana -
Anio

Mes

Dia
RestriccionPandemia
Feriado

ParoNacional
FechaEnHoras
id_estacion_bicicleta
HoraDia

FinSemana
LatitudEstacion
LongitudEstacion
AlturaEstacion
Humedad

Ruido
PresionAtmosferica
TemperaturaAmbiental
CantidadDestino
Cantidad

-1 -0.5 0 0.5 1
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Anexo 7 Grdfica de la Matriz de correlacion entre las variables de estudio con intervalos de tiempo personalizado. Elaboracion Propia

DiaSemana - -
Mes
LongitudEstacion
LatitudEstacion
AlturaEstacion
Feriado
FinSemana
Humedad
ParoMacional
PresionAtmosferica
RestriccionPandemia
Ruidao
Temperaturadmbiental
HoraDia = 22H00 - 05H00
HoraDia = 05H00 - 12HO0O0
HoraDia = 12H00 - 18H00
HoraDia = 18H00 - 22H00
CantidadSalidas
CantidadLlegadas

-1 -0.5 0 0.5 1
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Anexo 8 Resultados de la aplicacion de los modelos de prediccion para las salidas. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023, IERSE, 2023). Elaboracion propia.

Resultados de Predicciones de Salidas

G: Analisis General P: Andlisis Paralelo por estacion
Modelo El |E2 |E3 |E4 El |E2 E3 E4
Error Absoluto
Regresion Lineal 0,745 0,661 0,558 0,502 0,676 0,607 0,461 0,417
Random Forest 0,623 0,594 0,507 0,472 0,609 0,578 0,455 0,422
Arboles de decision 0,639 0,585 0,511 0,475 0,712 0,631 0,51 0,49
Deep Learning 0,631 0,572 0,537 0,441 0,576 0,598 0,446 0,41
Error Relativo
Regresion Lineal 47,32% | 41,97% | 47,27%| 40,58%| 50,61%| 49,06%| 45,96% | 39,07%
Random Forest 47,36% | 48,37% | 48,96% | 4532%| 52,25%| 47,98%| 50,11%| 43,90%
Arboles de decision 56,12% | 50,19%| 52,46%| 47,89%| 78,53%| 69,12%| 63,21%| 55,32%
Deep Learning 53,71% | 48,74%| 41,46%| 45,67%| 57,70%| 57,05%| 51,57%| 45,03%
RMSE
Regresion Lineal 0,952 0,83 0,792 0,658 1 0,921 0,803 0,71
Random Forest 0,88 0,847 0,75 0,657 0,984 0,95 0,808 0,723
Arboles de decision 0,957 0,887 0,772 0,692 1,35 1,229 0,943 0,9
Deep Learning 0,901 0,799 0,788 0,641 0,954 0,966 0,803 0,722
Cocficiente de Determinacion

Regresion Lineal 0,122 0,144 0,134 0,147 0,166 0,14 0,172 0,152
Random Forest 0,187 0,144 0,225 0,186 0,173 0,128 0,175 0,147
Arboles de decision 0,138 0,108 0,193 0,144 0,091 0,089 0,102 0,073
Deep Learning 0,107 0,146 0,154 0,171 0,152 0,147 0,17 0,151

Anexo 9 Resultados de la aplicacion de los modelos de prediccion para las llegadas. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracion propia.
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Resultados de Predicciones de Llegadas

G: Analisis General P:Anélisis Paralelo por estacion
A: No incluye salidas B: Incluye salidas A: No incluye salidas B: Incluye salidas
Modelo El | E2 ‘ E3 ‘ E4 El | E2 ‘ E3 ‘ E4 El ‘ E2 ‘ E3 | E4 El | E2 ‘ E3 ‘ E4
Error Absoluto
Regresion Lineal 0,744 | 0,665 0,555 0,511 0,735] 0,654| 0,555 0,503 0,676 | 0,461 0,526 | 0,484 0,58 | 0,586| 0,437| 0,405
Random Forest 0,644 | 0,623 0,502 | 0,465| 0,625| 0,609 0,5 0462| 0,609| 0455| 0482| 0454| 0,507 0,45 0424| 0,396
Arboles de decision 0,629 | 0,614 0497| 0,463| 0,623 0,591 0,496 | 0,475 0,72 0,523 | 0,496 0,459 0,58 | 0468| 0468| 0,419
Deep Learning 0,605 0,566| 0,485 0,506 | 0,583 0,621 0,498 0472 0,629| 0,441 0,5 0482 0,579] 0,546| 0,446| 0,395

Error Relativo

Regresion Lineal 47,73% | 42,16% | 45,73% | 41,70% | 47,48% | 41,98% | 46,45% | 41,55% | 50,61% | 45,96% | 46,79% | 39,22% | 58,76% | 61,22% | 58,03% | 49.41%

Random Forest 60,02% | 59,35% | 53,58% | 48,46% | 55,41% | 58,28% | 53,71% | 48,57% | 52,25% | 50,11% | 54,56% | 46,88% | 58,67% | 49,31% | 59,73% | 48,21%

Arboles de decision | 60,52% | 61,62% | 56,86% | 51,28% | 61,90% | 59,74% | 56,13% | 51,26% | 78.29% | 62.21% | 57,01% | 53,44% | 68.89% | 56,99% | 69,24% | 55,66%

Deep Learning 52,37% | 57,79% | 56,15% | 48,50% | 62,03% | 61,25% | 58,76% | 48,38% | 58,46% | 54,31% | 58,19% | 49,62% | 62,48% | 60,14% | 62,45% | 48,88%
RMSE

Regresion Lineal 0954| 0.833| 0,791| 0,664| 0,947| 0,827| 0,792| 0,656 1| 0803 0,789| 0,659| 0,966 097| 0,815 0,719

Random Forest 0,950 | 0,917 0,76 | 0,657 0905| 0,882| 0,752| 0,649| 0984| 0,808 | 0,748| 0,637| 0,885| 0,767| 0,809 0,7

Arboles de decision | 0,983 | 0917| 0,775 0,665| 0953| 0875 0,768| 0679| 1361 0958| 0769| 0664 1,062| 0829| 0885 0,751

Deep Learning 0,856| 0,815] 0,754] 0,706| 0,867 | 0,864| 0,776 0,658| 1,009| 0,798 | 0,781 0,66 0983| 0,921 0,83 | 0,709

Coeficiente de Determinacion

Regresion Lineal 0,129| 0,132 0,151 | 0,124 0,13 0,137 0,148| 0,133] 0,166| 0,172| 0,156| 0,143| 0,217 0,185| 0,197| 0,174

Random Forest 0213| 0,166| 0,237| 0,197| 0,218| 0,177| 0242| 0205| 0,173| 0,175| 0,244| 0,214| 0212] 0,174| 0,199| 0,188

Arboles de decision | 0,165| 0,142| 0216] 0,193| 0,183 | 0,157| 0226| 0169] 0093 0,101| 0215 0196] 0,158 0,14| 0,164| 0,163

Deep Learning 0,193 0,16 | 0237| 0,172 0,146| 0,155| 0,199| 0,171| 0,153] 0,168| 0,187 | 0,162| 0,209 0,18 0,191] 0,162
Pag - 45

Maestria en Matematica Aplicada




@ DEPARTAMENTO

UNIVERSIDAD | DE POSGRADOS
DEL AZUAY

Anexo 10 Resultados de los p valores obtenidos al aplicar la funcion de autocorrelacion ACF de los datos
de salidas. Fuentes de Datos: (EMOV EP., 2023; IERSE, 2023). Elaboracion propia.

ACF p-valor
1.00000000 1.9928837
-0.47745646 1.996604
-0.28448568 1.997976
0.53388656 1.996202
-0.24487328 1.998258
-0.24810991 1.998235
044467428 1.996837
-0.212914828 1.9984826
-0.219349204 1.998439
0.41495738 1.997048
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