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Resumen

Jalisco ha tenido un crecimiento poblacional acelerado, se ha convertido en una de los estados más
importantes del país. Como todo estado con crecimiento acelerado, los problemas vienen, problemas de
toda indole. Este trabajo esta enfocado en los problemas que causa una mala planificación de los eventos
socioculturales, el cómo es afectado el traslado de la población por la ciudad cuando los eventos obstaculizan
las vias de transporte, en este caso el enfoque esta en el transporte urbano denominado Mi Bici.
Mi Bici es un sistema de transporte publico que esta localizado en la zona metropolitana de Guadalajara
(ZMG), diversas estaciones se encuentran ubicadas dentro de esta zona en las cuales mediante una renta
tienes acceso a una bicicleta y se puede retornar ya sea en la misma estación o en una diferente. Básicamente
este es el modo de operar del sistema. Este trabajo intenta demostrar, mediante un modelo de tiempo el
crecimiento de la población que hace uso de este transporte y así poder llegar a demostrar que grandes
cantidades de usuarios son afectados en sus actividades diarias, ya sea para trasladarse a su trabajo, a la
escuela o simplemente por actividad física, cuando eventos socioculturales de cualquier magnitud obstruyen
las areas en donde se mueven estas masas de ciclistas.
La pandemia juega un papel importante en este pronostico, gráficamente se puede visualizar el crecimiento
de esta población de ciclistas se fue a cero dada este acontecimiento, ya que todos tuvimos que permanecer
durante un largo tiempo encerrados.
Es por eso que este trabajo se acoto a un tiempo hasta antes de la pandemia y así visualizar si existía un
pronostico de crecimiento o al menos una estabilización en la cantidad de población de usuarios para alertar
a las autoridades del gobierno de Jalisco, ya que una eventos que interrumpieran las actividades del día a día
de esta población pudiera causar descontento entre los usuarios de este transporte.
Los resultados de este trabajo, demostraron que en realidad hay un crecimiento en general y que el pronostico
tiende al crecimiento, por lo cuál pudiera ser la premisa para un análisis más profundo para detectar más
patrones que pudieran ayudar al gobierno de Jalisco a una buena planificación de cada evento que se libere y
coincida en la zona de trafico de usuarios de MiBici.
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1 Introducción

Figura 1.1: MiBici Transporte publico
urbano.

Del texto en el sitio web territorio: ’En 2003, en el techo de una casa del
centro de Guadalajara surgió Popular, un fanzine que se distribuía en copias
fotostáticas con contenido quisquilloso y creativo; propositivo e informativo,
creado por Isaac Padilla y sus primos, Mario, Carlos y Fabián Delgado.

El primer número era sobre la movilidad urbana aunque sus intereses
abarcaban el esténcil, el hip-hop, la comida, la política, el diseño, la gráfica, la
patineta o el ocio.

Desde hacía tiempo la bicicleta era su principal medio de transporte, por
ahorrador y por su fácil disponibilidad, pues las encontraron arrumbadas en
casa de sus tías o de sus padres.

El uso de la bicicleta en Guadalajara como medio de transporte y como
vehículo para actividades laborales, deportivas y de esparcimiento se remonta a
la década de 1940, cuando se consideraba una buena opción para reducir gastos.

Para finales de los años noventa, Guadalajara padecía problemas ambien-
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tales, sociales, económicos y de planeación muy graves, además de un alto
deterioro en el espacio público.

Las políticas de movilidad privilegiaban al automóvil mientras que el trans-
porte público, la bici o la movilidad peatonal, eran temas marginales.

En 1999, Gabriel Michel, un profesor del ITESO, junto con un grupo de
estudiantes de la carrera de arquitectura, prepararon durante su servicio social
un estudio, que después presentaron al gobierno, sobre la bici como medio de
transporte y la falta de infraestructura en la ciudad.

El estudio incluía la propuesta de crear una red de ciclovías que fue in-
mediatamente adoptada por Fernando Garza (PAN), alcalde recién electo de
Guadalajara.

A principios del 2002 se inicia la construcción de la primera ciclovía, pero
unos meses después, un grupo de colonos que sumaban entre 100 y 120, de-
mandan al municipio argumentando que no fueron consultados, que traerían
problemas viales y que el número de personas que viaja en bicicleta por la zona
era tan poca, que no se justificaba la inversión.

En respuesta, se realizó un recorrido ciclista a favor de la medida, en el que
participaron cerca de 150 personas, entre funcionarios, ciudadanos y acadé-
micos, pero los vecinos ganaron la demanda y a inicios del 2003, se tuvo que
destruir la ciclovía.

El movimiento ciclista no desistió y se manifestó de diferentes maneras, una
de ellas a través de la vía recreativa, la cual tuvo un gran impacto al conectar
diferentes municipios de la zona metropolitana de Guadalajara y al fomentar la
participación de los habitantes de Jalisco. Esto propició que la bicicleta como
medio de transporte adquiriera una gran importancia. La Vía RecreActiva
impulsó una nueva conversación pública y cambió la relación entre los grupos
organizados y el gobierno.

En pocos años, la ciudad cambió y llegó a haber más de 60 grupos promo-
viendo el uso de la bicicleta.

La vía recreativa reunía aproximadamente 100 mil usuarios y se organiza-
ban más de 30 paseos nocturnos.

Los colectivos proponían políticas, ejercían presión, influían y colaboraban
para encontrar soluciones’, [1] la Figura 1.1 hace alusión a como la bicicleta
cada ves más forma parte de de la urbanización [2].
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1.1 Contexto

Tomado del sitio web del gobierno del estado de Jalisco: ’La movilidad ha
sido un objeto de estudio y análisis profudo en los últimos años. Más aún en
ciudades que han tenido un crecimiento poblacional y de urbanidad en estados
como Jalisco.

Uno de los problemas que llega con la movilidad es en gran parte la soste-
nibilidad ambiental y energética mundial. El problema ambiental más grave es
el asociado con la dependencia de energías fósiles no renovables, y a su vez el
imapctio ambiental que genera el producir este tipo de energías.

En el año 2014, el gobierno del estado de Jalisco emprendió una iniciativa
conocida como ’MiBici’, MiBici es un servicio de transporte público basado
en una red de bicicletas compartida, con el objetivo de proporcionar una al-
ternativa de transporte ecológico y sostenible para los habitantes de la Zona
Metropolitana de Guadalajara (ZMG). Esta iniciativa permitía a los residentes
de la región acceder a bicicletas a través de estaciones ubicadas estratégicamente
en tres de las principales ciudades de la ZMG.

Desde su implementación, el 1 de diciembre del 2014, MiBici ha cambiado
la forma de movernos en la metrópoli, a 7 años, cada día es más común ver
a los usuarios en las bicicletas de MiBici por las calles de la ciudad y en la
infraestructura ciclista, que va sumando kilómetros como parte también de la
apuesta en Jalisco por la movilidad activa.

El programa inició con 11 estaciones en Zapopan, 86 en Guadalajara y
1276 unidades; actualmente se cuenta con 300 estaciones en los municipios de
Guadalajara (227), Zapopan (61) y Tlaquepaque (12) y 3 mil 200 bicicletas
para los más de 109 mil usuarios registrados. Según datos de la encuesta a
usuarios del 2020, el 58% utiliza MiBici para llegar a sus lugares de trabajo y
sus viajes son complementados caminando en un 34% y en transporte público
25%.

De acuerdo con esta última encuesta los usuarios han aumentado los días
que usan el sistema, comparado con el 2019 creció un 10% el uso en 5 o más
días a la semana y entre los beneficios que han notado por usar la bicicleta
mencionan una mejor condición física, ahorro en su economía y el sentirse más
relajados.

En general el 98% de los encuestados señalaron que MiBici ha contribuido
a una mejora de la movilidad en la ciudad. Además, la tarjeta Mi Movilidad
se puede vincular a MiBici y así usarla con el resto del sistema de transporte
público.
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Cada día se realizan en promedio cerca de 11 mil viajes con una duración
promedio de 12 minutos, evitando así viajes en vehículos motorizados y
contribuyendo con la reducción de CO2 al no emitir contaminantes [3]’.

1.2 Justificación

’Jalisco es el segundo de los 32 estados de la República Mexicana donde
se concentra la mayor riqueza económica, cultural y simbólica del país. Es
también el estado que más empleos formales genera. La capital, Guadalajara, es
una de las áreas metropolitanas más vibrantes y complejas de toda América
Latina, sede de importantes festivales y ferias internacionales, y desde hace
algún tiempo, un hub o centro de operaciones para los desarrollos digitales y el
emprendedurismo. En 2020, Guadalajara fue nombrada Capital Mundial del
Libro para 2022 por la UNESCO.

Dado que varias de las rutas del sistema de transporte MiBici comprenden
las calles más transitadas de la zona metropolitana de Guadalajara (ZMG), y
al hacer el analis de las rutas, ubicar las horas pico y los días de mas afluencia
por zona pudiera influir para definir que días pudieran ser lo más convenientes
para planificar un evento cultural o social que pueda llegar a ser afectado
por el uso del transporte urbano MiBici ya que una mala planeación pudiera
costar varios miles de pesos al gobierno del estado simplemente por posporner
el evento o retrasarlo.

Al hacer el analis de las rutas, ubicar las horas pico y los días de mas
afluencia por zona se pudiera deducir que días pudieran ser lo más convenientes
para planificar un evento sociocultural y así evitar la afectación de las
actividades cotidianas como ir al trabajo o ralizar algún otro tipo de actividad
a usuarios que se movilizan con el transporte urbano MiBici. Esta deducción
pudiera servir de sugerencia al gobierno del estado para planificar este tipo de
eventos masivos’ [4].

1.3 Problema

Los eventos socioculturales masivos que tienen convergencia con las rutas
del transporte urbano MiBici, influyen de una manera negativa afectando
las actividades cotidianas de los usuarios de MiBici, como las trayectorias de
transporte al trabajo o quizás a alguna otra actividad recurrente.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Recomendar la planificación de eventos socioculturales a las autoridades de
Jalisco por medio de diferentes tipos de análisis de los datos recopilados de la
página oficial de MiBici, así como la afectación los usuarios de este transporte,
cuando este tipo de eventos empatan con las rutas más transitadas.

1.4.2 Objetivos específicos

Analizar la información existente y hacer una propuesta en la cual se
recomiende la planificación de eventos socioculturales en la ZMG que pueda
afectar la actividad diaria de los usuarios de MiBici.

Analizar la zona en un mapa para contemplar la afectación de la población
de usuarios de MiBici.





2 Metodología

Como parte de la limpieza y arreglo de datos, es formar un solo dataset que
contenga toda la información del rango de fechas antes mencionado.

Analizar la integridad de los datos, es decir, que la información este completa.

En caso de no estar completa, aplicar las técnicas de imputación de datos,
dependiendo el tipo de variable.

Analizar la distribución de los datos.

Aplicar transformación y escalamiento de ser necesario.

Visualizar los datos gráficamente.

Definir el modelo para clasificar.

2.1 Descripción de los datos

Los base de datos de MiBici, es una base de datos abierta, por parte del
gobierno del estado de Jalisco [5]. En su página podemos descárgalos en formato
csv.

Los datos están disponibles en descarga por año y a su vez, por mes, que
comprende desde el año 2014 al año 2023. A su vez, existe un archivo extra
que contiene información de las estaciones.

Tipos de archivos:

datos_abiertos_YYYY_mm.csv

nomenclatura_YYYY_mm.csv

Ahora vamos a describir lo que contiene el archivo da-
tos_abiertos_YYYY_mm.csv

Columnas:

Viaje_Id (El Id del viaje recorrido) agregar tipo de dato.
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Usuario_Id (El Id de usuario de MIBici).

Genero (M: Mujer, H:Hombre).

Anio_de_nacimiento (Año de nacimiento del usuario YYYY : HH:MM).

Inicio_del_viaje (Fecha y Hora).

Fin_del_viaje (Fecha y Hora.)

Origen_Id (Id de la Estación en donde se origino el viaje).

Destino_Id (Id de la Estación en donde se termino el viaje).

Ahora vamos a describir lo que contiene el archivo nomenclatu-
ras_YYYY_mm.csv

Columnas:

Id (Id de la estación).

Name (Nombre de la estación).

Obcn (Alias de la estación).

Location (Lugar de La estación, municipio).

Latitude (coordenada de ubicación).

Longitude (coordenada de ubicación).

Status (IN_SERVICE : En servicio, NOT_IN_SERVICE: Sin Servicio).

2.2 Análisis exploratorio

Tratamiento de CSV

Como ya se mencionó los datos son públicos y están disponibles en la
página del gobierno de Jalisco de MiBici.

Los datos están publicados por año y por mes, desde Diciembre del 2014
hasta el 2023 hasta el último mes concluido completo (Octubre). Por lo tanto
se tienen 107 archivos con extensiones (csv) que tienen que ser integrados en
un solo conjunto de datos para su análisis.

El primer tratamiento que se le dará a los datos será el de formar un solo
documento con todos los archivos descargados localmente. Los archivos se
encuentran guardados por año y por mes Figura 2.1.
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Figura 2.1: Datos crudos divididos por
año y mes.

Para el tratamiento de datos se utlizará el lenguaje de programación en
python versión 3. Se elegió este lenguaje dado que es el lenguaje con el que se
tiene mayor experiencia y además tiene un amplio soporte en datos.

Se utilizó una función recursiva para concatenar todos los archivos, uno
debajo del otro formando un dataframe principal. Finalmente, con el fin de
continuar trabajando localmente, una vez concatenados, se realizó un respaldo
de estos en un archivo nuevo con formato CSV.

Analisis de variables (Columnas)

Lamentablemente, como es muy común, los archivos no estaban guardados
de forma estandarizada, es decir, el nombre de las columnas o variables en
algunos casos no eran los mismos, lo que provocó duplicidad de variables
haciendo referencia a lo mismo.

En este caso, se tiene como resultado, tres columnas de “Año_de_nacimiento”
debido a la codificación que se usa. Muy probablemente la letra “ñ” es la que
afecta esta duplicidad de columnas.

Figura 2.2: Duplicidad de columnas
causadas por una mala estandarización.

Se hace el análisis del numero de filas que contiene cada columna, para
crear una columna nueva que contenga el acumulado de filas de todas las
columnas con nombres diferentes.
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Por último se eliminan las columnas con diferentes nombres dejando un
solo archivo con la nueva columna creada.

Tratamiento del tipo de dato

Una vez teniendo un archivo limpio, se comienza con el análisis meramente
de datos. Para esto, por medio del comando dtypes podemos observar el tipo de
dato relacionado para cada variable o columna. La salida de este comando nos
arroja que tenemos algunas variables como el ’Genero’, ’anio_de_nacimiento’,
’inicio_del_viaje’ y ’Fin_del_viaje’ son de tipo ’object’ o ’float64’ respectiva-
mente, las cuales no tienen el formato apropiado para efectos del pronostico
que se quiere llegar a hacer por medio de una serie de tiempo y algunos otros
análisis que se pueden llegar hacer como la de usuarios entre determinados
rangos de edad.

Por alguna razón, el ’anio_de_nacimiento’ es de tipo ’float64’, pero como
la columna es de tipo año, se cambia a int64 para normalizarlo con los otros
datos de tipo entero.

De igual manera, las variables de inicio y fin de viaje se convierten de tipo
’object’ a tipo ’date_time’.

Una vez hecha la conversión de datos al tipo de dato adecuado, procedemos
a revisar los campos vacíos o null para ver si es necesario hacer alguna otra
manipulación de datos como alguna imputación o descartar columnas o filas.
Por el momento, solo se revisará los nulos de las variables de tiempo, ya que
estas serán el enfoque de la serie de tiempo.

Afortunadamente ni una de estas variables de tiempo contienen nulos, por
lo tanto se toma la decisión de elegir una de las dos variables de tiempo para
formar la serie. Elegí como variable principal ’inicio_del_viaje’ ya que aquí
tenemos la certeza de cuando comenzó a usarse el transporte, de otra manera,
si elegimos el ’Fin_del_viaje’ no tenemos certeza de que la devolución del medio
de transporte en este caso, la bicicleta.

Ahora bien, para hacer una análisis de los viajes por las zonas tenemos las
variables ’Origen_Id’ y ’Destino_Id’, las cuales actualmente se encuentran
com tipo de variable ’int64’ pero no esta como un tipo de variable categórica
como tal; Las categorías se encuentran en el archivo de nomenclaturas el cual
sera cargado en un nuevo dataframe, anteriormente descrito. Para hacer una
referencia del nombre de la zona con el origen y el destino, es necesario hacer
una trasformación mediante la relación de ambos dataframes.
El procedimiento es sencillamente ubicar la columna común en ambos datafra-
mes y fusionarla en nuestro dataframe original.
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Una vez más se revisaran los datos nulos que tengamos en estas variables,
se obtuvo un resultado de 757 datos faltantes en la columna de ’Origen_Id’ de
un total de 25,762,932 filas, esto representa el .0029% de datos perdidos. En
comparación con ’Destino_Id’ que es un monto de datos nulos muy similar
868, nuevamente decidí tomar el criterio de usar la columna de inicio de viaje
dado que se me hace más certero trabajar con una variable que pareciera tener
una información más verídica, ya que el registro de inicio del viaje nos dice más
que la del final de viaje dado que no tenemos la certeza de cuando se regreso el
vehículo.

Se consideró usar imputación por medio de la moda tomando en cuenta que
la imputación se hará a una variable categórica[6], dado que no es un porcenaje
alto de datos nulos pudiera llegar considerar eliminarlos pero decidi en este
caso reemplazrlos con la moda.

Graficas de frecuencia

En la Figura 2.3 se puede observar la frecuencia de viajes en bicicleta
dividido por zonas de acuerdo al catálogo.

Figura 2.3: Gráfica de frecuencia de viajes
por zona.

Con ayuda de una libreria de python llamada ’folium’ se señalizará en un
mapa las zonas en donde se muestra el uso del servicio de MiBici.

Mediante la conversión a dataframe del archivo con datos de localización
nomenclatura_YYYY_mm.cs que contiene las columnas ’latitude’ y
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’longitude’, se realizo la señalización de uso por localidad. El mapa con la
concentración de las tres zonas como estan divididas en los archivos se veria
como en la Figura 2.4

Figura 2.4: Mapa de localidades de
estaciones de MiBici.

En la Figura 2.5 estan señalizadas las zonas por bloques de colores, Po-
ligono central representada en color rojo, Zapopan representada en color
verde y Tlaquepaque en color azúl.

Figura 2.5: Mapa de localidades de
estaciones de MiBici por bloques.

Igual que en la primer gráfica de barras, se observa que la mayoría de
localidades las preserva la zona del polígono central (rojo).
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La visualización de los datos como una serie de tiempo es esencial para
poder hacer un pronostico del crecimiento de nuestras localidates en conjunto.

Las columna que usaremos para hacer la gráfica de la serie sería ’ini-
cio_del_viaje’ que contiene la fecha de cada viaje realizado, además es necesario
crear una columna nueva.

Dado que hay multiples viajes diarios, se opto por hacer un acumulado de
viajes por día, por lo que la fecha sufrirá una transformación del tipo ’YYYY-
mm-dd’, que representan el año, mes y día. Las variables o columnas finales
para la serie de tiempo ahora con los formatos nuevos serán ’inicio_del_viaje’
y ’num_viajes’ con sus respectivos tipos de datos, ’date_time’ e ’int64’.

inicio_del_viaje (Fecha, YYY-mm-dd)

num_viajes (numero de viajes por día)

La serie de tiempo graficada para los viajes diarios seria Figura 2.6

Figura 2.6: Serie de tiempo para la
frecuencia de viajes día.

Notablemente hay un crecimiento desde el inicio del programa hasta el año
2020, en donde notamos que hay una bajada, hay que recordar que este año fue
el año de pandemia en donde todos los servicios fueron detenidos para hacer
confinamiento en casa.

Por otro lado, se puede notar una estacionalidad a finales de cada año, hay
una caída, quizás por la temporada de frio o quizás por que las actividades
comienzan a disminuir también en esa época. Por otro lado, al comienzo del
año, nuevamente comienza a incrementar el uso del servicio.

Ahora bien, se puede hacer una mejor visualización de la gráfica, haciendo
una agrupación de datos por mes, para lo cuál aplicamos a nuestro dataset una
periodicidad con el parámetro ’M’ para mensual y agrupamos los valores del
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mes en una columna de valores nueva, el resultado se puede visualizar mejor
en la Figura 2.7.

Figura 2.7: Serie de tiempo para la
frecuencia de viajes por mes.

Por medio de la gráfica anterior se nota cierta tendencia, la cual es inte-
rrumpida en el tiempo por la pandemia a los inicios del año 2020.

Para comenzar a elegir un modelo que nos pueda ayudar con el pronostico
del uso del transporte, se decidió solo trabajar con los datos hasta antes de la
pandemia, ya que como fue explicado anteriormente, es un evento inusual y
por lo tanto se decidió descartar. Se pudiera trabajar datos antes y después de
la pandemia, en este trabajo se decidió trabajar con los datos antes ya que se
cuenta con mayor cantidad de datos.

Figura 2.8: Serie de tiempo para la
frecuencia de viajes por mes hasta antes
de la pandemia.

Ahora se ven en la Figura 2.8 solamente los datos hasta antes de la pande-
mia, con una tendecia claramente creciente.
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De la gráfica anterior se puede inferir que por el mes de Marzo del 2020
hubo una caída inminete pero nunca llego a cero, comenzando a recuperarse
poco a poco a su uso normal.

Descomposicón de la serie

Descomponer la serie en sus diferentes componentes como la tendencia,
estacionalidad y residuos ayuda a visualizar con que tipo de serie estamos
tratando para poder elegir a un modelo.

Figura 2.9: Descomposición de la serie en
sus diferentes componentes.

Se observa notablemente una tendecia positiva la cual era muy notable
desde nuestra gráfica original. La estacionalidad no era tan obvia, pero con la
descomposición se puede visualizar mejor. Se puede observar que existe una
estacionalidad y se repite cada año, y sucede poco antes de que termine el
año, posiblemente porque las épocas navideñas, ya sea por lo difícil de manejar
en esas épocas de tráfico o por las vacaciones o por el frio posiblemente. Los
residuos son las fluctuaciones que tienen los datos a través del tiempo.

Estas características mencionadas anteriormente, son características que se
pudieran ajustar a un modelo estacional, como lo es el SARIMA.
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2.3 Descripción de los modelos

SARIMA

’El modelo SARIMA es una extensión del modelo ARIMA, que se utiliza
frecuentemente cuando sospechamos que un modelo puede tener un efecto
estacional’ [7].

’El modelo SARIMA se basa en la aplicación de los modelos ARMA a
una serie temporal transformada donde se ha eliminado el comportamiento
estacional y no estacionario, para una serie estacional con s periodos por año
se utilizan los modelos’ [8].

SARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)s

Los elementos de tendencia

’Los elementos de tendencia son identificados por:

p: Que es la autorregresión.

d: Orden de diferencia.

q: Promedio móvil.

Los elementos Estacionales

Los elementos estacionales para un ARIMA que deben configurarse son:

P: Autoregresivo estacional.

D: Diferencia estacional.

Q: Media móvil estacional.

m: El número de pasos de tiempo para un solo período estacional.

Juntos, la notación para un modelo SARIMA se especifica como:

SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m

Ejemplo:
SARIMA(3, 1, 0)(1, 1, 0)12

Es importante destacar que el parámetro m influye en los parámetros P, D y
Q. Por ejemplo, un valor de m de 12 para datos mensuales sugiere un ciclo
estacional anual. Un P = 1 haría uso de la primera observación compensada
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estacionalmente en el modelo, por ejemplo, t − (m × 1) o t − 12. Un P = 2
usaría las últimas dos observaciones compensadas estacionalmente t− (m× 1),
t − (m × 2). De manera similar, un D de 1 calcularía una diferencia estacional
de primer orden y un Q = 1 utilizaría errores de primer orden en el modelo
(por ejemplo, media móvil)’[9].

ARIMA

Tomado del sitio web, ’El modelo ARIMA es una clase de modelos lineales
que utiliza valores históricos para predecir valores futuros. ARIMA significa
Autoregressive Integrated Moving Average, cada técnica de los cuales contri-
buye a la predicción final. Vamos a entenderlo uno por uno.

Autorregresivo (AR)

En un modelo de autorregresión, pronosticamos la variable de interés
utilizando una combinación lineal de valores pasados de esa variable. El
término autorregresión indica que es una regresión de la variable contra
sí misma. Es decir, utilizamos valores rezagados de la variable objetivo como
nuestras variables de entrada para predecir valores futuros. Un modelo de
autorregresión de orden p se verá así:

mt = β0 + β1mt−1 + β2mt−2 + β3mt−3 + . . . + βpmt−p

En la ecuación anterior, el valor observado actual de m es una función
lineal de sus últimos p valores. Los coeficientes de regresión β0, β1, . . . , βp se
determinan después del entrenamiento. Hay algunos métodos estándar para
determinar los valores óptimos de p, uno de los cuales es analizar los gráficos
de la función de autocorrelación y autocorrelación parcial.

La función de autocorrelación (ACF) es la correlación entre los valores
actuales y pasados de la misma variable. También considera el efecto translaticio
que los valores llevan consigo en el tiempo, aparte de un efecto directo. Por
ejemplo, los precios del petróleo hace 2 días afectarán los precios de hace 1 día
y, eventualmente, los de hoy. Pero los precios del petróleo hace 2 días también
podrían tener un efecto en el día de hoy, que mide ACF.

Por otro lado, la autocorrelación parcial (PACF) solo mide la correlación
directa entre los valores pasados y los valores actuales. Por ejemplo, PACF solo
medirá el efecto de los precios del petróleo hace 2 días en el día de hoy sin efecto
translaticio.

Los gráficos de ACF y PACF nos ayudan a determinar la dependencia del
valor pasado, lo que a su vez nos ayuda a deducir p en AR. Consulte aquí para
comprender cómo deducir los valores de p (AR) y q (MA) en profundidad.’ [10]
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En otras palabras, el modelo ARIMA es un tipo de modelo de series de
tiempo que se utiliza para hacer un pronostico basado en datos históricos y
tendencias pasadas, pero solo funciona para datos sin componentes estacionales.
Por otro lado esta el modelo SARIMA que es una extensió del ARIMA sin
embargo esta diseñado para trabajar con las componentes estacionales.
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2.4 Descripción de las métricas

2.5 Definición

’El RMSE representa la raíz cuadrada de las diferencias promedio al cua-
drado entre los resultados predichos y observados. Es una métrica utilizada
predominantemente en análisis de regresión y pronóstico, donde la precisión es
significativa. Cuanto menor sea el RMSE, mejor será la capacidad del modelo
para predecir con precisión. Por el contrario, un RMSE más alto indica una
mayor discrepancia entre los resultados predichos y reales.

Fórmula del RMSE: El Pilar del Cálculo

Cuando se trata del RMSE, todo comienza con la fórmula, la representación
matemática que da vida a este concepto. La fórmula del RMSE es elegante y
sencilla:

RMSE =

√(
∑(Pi − Oi)2

n

)
Aquí, Pi denota el valor predicho, Oi representa el valor observado y n es

el número total de observaciones o puntos de datos. La suma de las diferencias
al cuadrado entre los valores predichos y observados se divide por el número de
observaciones, y se toma la raíz cuadrada del resultado para obtener el RMSE.
Este cálculo sirve como medida de las diferencias entre los valores predichos
por un modelo y los valores observados en la realidad.

Cálculo del RMSE

Al desglosar el cálculo del RMSE, encontramos que el proceso es metódico
y sistemático. Inicialmente, se calcula la diferencia entre el valor observado y
predicho para cada punto de datos. Esta diferencia, conocida como residuo, se
eleva al cuadrado. Los residuos al cuadrado luego se suman para obtener una
cifra acumulativa, que se divide por el número de puntos de datos para dar
el error cuadrático medio (MSE). Finalmente, se calcula la raíz cuadrada del
MSE, lo que resulta en el RMSE.

Esta secuencia de operaciones asegura que los errores más grandes tengan
un impacto desproporcionadamente mayor en el RMSE, lo que lo hace sensible
a los valores atípicos. Por lo tanto, es una medida robusta cuando los errores
sustanciales son particularmente indeseables’ [11].
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Error Absoluto Medio (MAE)

’El MAE se define como el promedio de la diferencia absoluta entre los
valores pronosticados y los valores reales.

Ecuación del error absoluto medio

MAE =
∑ |y′ − y|

n

Donde y′ es el valor pronosticado y y es el valor real. n es el número total
de valores en el conjunto de prueba. El MAE nos dice qué tan grande puede
ser el error que podemos esperar del pronóstico en promedio. Los valores de
error están en las unidades originales de los valores pronosticados y MAE = 0
indica que no hay error en los valores pronosticados.

Cuanto menor sea el valor de MAE, mejor será el modelo; un valor de cero
significa que no hay error en el pronóstico. En otras palabras, al comparar
múltiples modelos, se considera mejor el modelo con el MAE más bajo.

Sin embargo, el MAE no indica el tamaño relativo del error y puede resul-
tar difícil diferenciar errores grandes de errores pequeños. Se puede utilizar
con otras métricas (ver Error Cuadrático Medio Raíz a continuación) para
determinar si los errores son más grandes. Además, el MAE puede pasar por
alto problemas relacionados con el bajo volumen de datos; ver las dos últimas
métricas en este artículo para abordar ese problema’ [12].

’Aunque existen múltiples métricas, cada una proporciona información
específica que puede o no ser adecuada para su caso de uso específico. Esto
significa que se debe elegir una métrica en función del caso de uso y de la
comprensión de los datos involucrados en la realización de las predicciones.

Resumen de métricas de error para pronósticos:

El MAE es útil cuando se necesita medir el error absoluto. Es fácil de
entender pero no es eficiente cuando los datos tienen valores extremos.

El RMSE (NRMSE) también es útil cuando la dispersión es importante y
se necesitan penalizar valores más grandes. El RMSE es más fácil de interpre-
tar en comparación con el MSE porque el valor del RMSE está en la misma
escala que los valores pronosticados’ [12].

Estas son las dos métricas que se usaron en los modelos, pero en la que se
enfoco más fue en el rmse ya que es un error con mejor precisión y el los datos
que se usaron se comportan mejor para usar un rmse
.

La Tabla 2.1 es una comparativa de los errores utilizados en los diferentes
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modelos con las diferentes pruebas que se hicieron.

Modelo RMSE MAE Media Hetero.
ARIMA (Log) 0.9795 0.9360 11.3007 3.49

ARIMA 114718 105294 199237 47.09

SARIMA 29006 22568 199237 2.31

SARIMA (Log) 0.1281 0.1053 11.3007 0.35

SARIMA (Log) Post-Split 0.7356 0.6254 11.3007 1.55

Tabla 2.1: Comparación de métricas de
modelos

En la tabla Tabla 2.1, se representan los resultados de todos los experi-
mentos que se hicieron en los diferentes modelos usados, en la cuál podemos
observar que tuvieron en cuenta diferentes métricas, como el MAE y el RMSE.
Como ya lo hemos descrito anteriormente estas medidas son utilizadas para
evaluar el rendimiento de los modelos de pronóstico en términos de la precisión.

Se puede observar que el RMSE y MAE del modelo SARIMA con Trans-
formación Logarítmica resulta con los valores de predicción más bajos, con
un RMSE de 0.1281 y un MAE de 0.1053, por lo cual se puede concluir
hasta el momento que este modelo puede resultar el mejor de entre los modelos
evaluados.

La heterocedasticidad es una métrica que nos indica la varianza de los
datos a lo largo del tiempo. Es por eso que se consideró esta medida también, ya
que la presencia de heterocedasticidad amplia puede influir en los pronósticos de
nuestro modelo. Por lo tanto, una heterocedasticidad menor daría un pronóstico
más fiable. Al aplicar una transformación logarítmica, logramos reducir esta
métrica.

Es importante la media de los datos ya que puede proporcionar información
acerca de las dimensionalidad, ya que se esta trabajando con transformaciones
de datos y así nos podemos dar cuenta de que tan desproporcionados quedan
nuestros datos antes y después de aplicar dicha transformación.
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2.6 Descripción de los experimentos o simulaciones

Elección del modelo

Independientemene de que modelo se elegirá, se deben visualizar las medi-
das de autocorrelación explicadas anteriormente.

La Figura 2.10 y la Figura 2.11 muestran las gráficas de autocorrelación
para la serie de tiempo de MiBici.

Figura 2.10: Autocorrelación ACF.

Figura 2.11: Autocorrelación PACF.

Para calcular los valores p,d,q se itero por medio de una función probado di-
ferenes valores, obteniendo al final los mejores valores para usarlos en el modelo.
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Modelo ARIMA

Dado que la descomposición de los datos en sus difentes componentes habia
mostrado una cierta estacionalidad, se decidio hacer una prueba del modelo
ARIMA para comparar sus resultados con el SARIMA.

El ’split’ de los datos se probó en diferentes proporciones, esto debido a que
el error cuadratico medio ’rmse’ mostraba mejoras al hacer este tipo de prubeas
en el split.

La librería que se uso para entrenar el modelo es parte de la librería stat-
models [13] más especificamente ’statsmodels.tsa.arima.model’ y para medir
el error, la metrica que se uso es ’rmse’ como se descrbio ya anteriormene, esto
con la paquetería sklearn.metrics de sklearn [14].

Se corre el modelo, buscando los mejores parametros p, d, q, obteniendo los
siguientes resultados:

Figura 2.12: Gráfica con predicción para
modelo ARIMA.
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La Tabla 2.2 muestra los valores p, d,q probados:

p d q
0 0 0

0 0 1

0 0 2

0 1 0

0 1 1

0 1 2

0 2 0

0 2 1

0 2 2

1 0 0

1 0 1

1 0 2

1 1 0

1 1 1

1 1 2

1 2 0

1 2 1

1 2 2

2 0 0

2 0 1

2 0 2

2 1 0

2 1 1

2 1 2

2 2 0

2 2 1

2 2 2

Tabla 2.2: Valores p, d y q probados
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La función get_forecast nos da el pronostico con una muestra n = 30,
la cual representan días de pronostico. Además en la misma Figura 2.13 se
muestra el intervalo de confianza para el pronostico hecho, esta es calculada
mediante la función forecast.conf_int(), por defecto esta función calcula un
intervalo de confianza del 95%, pero se puede configurar el porcentaje de
intervalo de confianza con el parametro alpha [15].

Figura 2.13: Gráfica de forecast 95 % para
modelo ARIMA.

El resumen de las estadísticas que se muestra a continuación, resaltando el
valor de la heterocedasticidad de 47.09 muestra que hay una varianza en los
datos la cuál debe de ser tratada por alguna técnica como la transformación de
datos por medio de algún logaritmo, raíz o transformación de box-cox.

Figura 2.14: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo ARIMA.
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Aplicando una transformación logarítmica se obtiene menos heterocedas-
ticidad pero la gráfica luce diferente, se observa que el pronostico tiene una
tendencia a la baja, lo contrario al anterior que la tendencia era a la alta.

Figura 2.15: Gráfica de forecast 95 % para
modelo ARIMA con logaritmo aplicado.

El nuevo resumen de las estadísticas con el logaritmo aplicado se puede
observar diferentes valores de p, d, q, con los datos transformados se usan
valores de 2, 0, 2, en comparativa con el pasado que se uso 2, 1, 2. El rmse no
puede compararse entre los modelos ya que es una escala diferente.

Figura 2.16: GResumen de datos estadis-
ticos del modelo ARIMA con logaritmo
aplicado.
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Modelo SARIMA

Con el modelo SARIMA tenemos un enfoque similar, pero aquí si se consi-
dera la estacionalidad con los parametros P, D, Q y m.

De igual manera se considera la librería de sklearn para las metricas y
statmodels para entrenar al modelo pero con una pequeña variación usando
la paquetería statsmodels.tsa.statespace.sarimax [16].

En la Figura 2.17 se muestra claramente un mejor ajuste de las predicciones
a nuestros datos, tanto así que se ve un poco ajustada.

Figura 2.17: Gráfica con predicción para
modelo SARIMA.

De igual manera el forecast Figura 2.18 con un intervalo de confianza del
95% se muestra ajustado.

Figura 2.18: Gráfica de forecast 95 % para
modelo SARIMA.
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El resumen de las estadisticas del modelo SARIMA, da un nuevo valor de
la heterocedasticidad de 2.31 muestra que hay my poca varianza en los datos,
de igualmanera puede ser tratada por medio de una transformación de datos
como un logaritmo, raíz o transformación de box-cox. El rmse del conjunto de
train con valor a 29,006.9351 esta en una escala entre 24,7754 y 42,2473, por
lo tanto es un error esta más cercano a un error bajo que a un error alto.

Figura 2.19: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo SARIMA.

SARIMA con transformación (logaritmo)

Si aplicamos una transformación de un logaritmo los resultados son los
siguientes:

Se alcanza a visualizar una suavización del crecimiento, posiblemente la
tendencia es correcta, sin embargo, pudiera seguir habiendo sobre ajuste.

Figura 2.20: Gráfica de forecast 95 % para
modelo SARIMA con logaritmo aplicado.

El resumen estadistico ahora muestra un rmse del conjunto de train entre
0 y 1 debido a la transformación logarítmica, un error de 0.1281 muy cercano
al cero.

La sig Figura 2.22 muestra el comportamiento del error a lo largo de las
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Figura 2.21: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo SARIMA con logaritmo
aplicado.

pruebas que se hicieron con los diferentes valores p, d, q.

Figura 2.22: comportamiento de rmse
del conjunto de test a lo largo de las
iteraciones.

Se pueden observar que los errores tienden a subir y abajar dado que se
hacen diferentes prubeas al mismo tiempo y cada una de ellas se gráfican hasta
dar con la que da menor error.
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SARIMA con transformación antes de hacer el split (logaritmo)

En un intento más por obtener un resultado, se realizó un experimento más,
el cual consiste en hacer el split de los datos y después aplicar la transformación
al training y al test por separado.

Esta tecnica, fué sugerida por mi mentor dado que yo no la conocía y pense
que siempre las transformaciones se hacian antes de hacer un split de datos.
Los resultados fueron los siguientes:

Figura 2.23: Gráfica con predicción para
modelo SARIMA con transformación
después del split de datos.

En comparación con hacer la transformación antes del split, aquí las
predicciones hacen una tendencia creciente, que a través del timpo pareciera
que no llega a una estabilidad.

Figura 2.24: Gráfica de forecast 95 % para
modelo SARIMA con transformación
después del split de datos.
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Las medidas en esta ocación demuestran un poco más de varianza en los
datos heterocedasticidad de 1.55 y un rmse del conjunto de train es de 0.73
comparado con la prueba anterior, esta prueba presenta mayor error en del
modelo.

Figura 2.25: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo SARIMA con transforma-
ción después del split de datos.

El rmse del conjunto de test a lo largo de las iteraciones es mostrado por la
Figura 2.26

Figura 2.26: comportamiento de rmse
del conjunto de test a lo largo de las
iteraciones con transformación después
del split de datos.





3 Resultados y discusión

3.1 Resultados y discusión

ARIMA vs SARIMA:

El modelo SARIMA con transformación logarítmica después del split de
datos resulto ser el mejor, aún que el modelo con una transformación antes
del split arroja mejores métricas, se quiere evitar un sobre ajuste, por lo
tanto elegir un modelo mas holgado es una opción considerable.

Al elegir el SARIMA sobre el ARIMA se comprueba que las componentes
estacionales del modelo SARIMA funcionan adecuadamente de acuerdo al
análisis previo al descomponer la serie.

Transformación logarítmica:

La transformación logarítmica además de las componentes estacionales,
mejoran la precisión de los modelos, esto se puede verificar en las métricas
que RMSE, MAE y heterocedasticidad.

Variación en los errores:

Se puede observar que la varianza de los errores (RMSE, MAE y
heterocedasticidad) es muy significativa entre los modelos, inclusive entre
el mismo modelo manejando una transformación se puede observar una
variación significante.

Es importante destacar el análisis de los datos previos al elegir un modelo
(esto incluiría la descomposición de la serie) con eso podemos determinar un
poco mejor que modelo sería el más adecuado para hacer un pronostico más
acertado.

En resumen, nuestros datos muestran una estacionalidad en la descom-
posición de la serie de tiempo. Dado que el modelo SARIMA es un modelo
efectivo para estas cualidades, los resultados de las métricas (RMSE, MAE
y heterocedasticidad) reafirmaron que es un modelo que se ajusta mejor a las
condiciones presentadas en los datos.
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La tendencia mostrada en las gráficas coincide con el pronostico hecho por
el modelo, hay que recordar que la serie de tiempo se acoto hasta antes de la
pandemia. Se cree que si este evento catastrófico no hubiera pasado, la ten-
dencia sería positiva creciente y pareciera ser que se equilibraría (ligeramente
continua) en un punto en el futuro.

Esto se traduce a un crecimiento de viajes y evidentemente de usuarios
en el uso de este transporte. Una mala planeación al no tomar en cuenta los
eventos socioculturales que pudieran llegar a presentarse en la zona en donde
se tiene actividad de las rutas de MiBici pudiera afectar de manera significativa
la gran cantidad de usuarios que se tiene actualmente y la que pronostica un
crecimiento.



4 Conclusiones y trabajo futuro

4.1 Conclusiones

Guadalajara cuenta con una población en la zona metropolitana de 4.797
millones [17], ‘La oferta de espectáculos artísticos del sector público, en el perio-
do 2014-2018, es asimétrica y muestra un considerable número de municipios
ampliamente desfavorecidos con relación a su dimensión poblacional. Durante
este periodo, sólo 1% de los municipios tuvo más de dieciséis eventos por cada
10,000 habitantes, en contraste con 62% de los municipios que tuvo entre uno
y cinco eventos por cada diez mil habitantes (SCJ, 2018b).’ [18]

Considerando el crecimiento poblacional en la zona metropolitana de Gua-
dalajara y que el gobierno de Jalisco apuesta por este tipo de eventos sociocultu-
rales y sin tomar aún en cuenta los eventos deportivos que también son eventos
masivos, el documento de transparencia del gobierno de Jalisco cita ‘Con res-
pecto a la infraestructura cultural, en Jalisco hay 283 bibliotecas, 136 casas
de la cultura, 119 museos y 32 teatros (SCJ, 2018c). Sin embargo, se observa
una distribución inequitativa y centralizada de los espacios para realización de
actividades culturales.’ [18], lo cual nos indica una falta de planeación en la
distribución de los eventos culturales perse.

Ya identificado que este es un problema que puede afectar a las conglome-
raciones a la hora de crear un evento; se aconseja al gobierno del estado de
Jalisco tomar en cuenta esta población de ’bicicletistas’ usuarios del transporte
MiBici que si bien comenzó siendo un pequeño grupo de personas rodando,
en los últimos años ha tomado una fuerza muy importante, tan importante
que nuestro modelo lo representa en sus gráficas actuales y en su proyección a
futuro.

Otra recomendación sería la de estar haciendo constantes proyecciones
(mensuales) y digo mensuales ya que se tiene un dataset nuevo mensual
en la pagina oficial de MiBici, así se podría visualizar que tan rápido es el
crecimiento y que tan urgente es tomar en cuenta la planeación de estos eventos.

No solo se puede tomar en consideración el crecimiento en general, hasta
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este momento se encuentra dividido por zonas y una de las propuestas de
estudio que hago a futuro es la de analizar el crecimiento individual por zona,
con algún mapa de calor e individualizar el modelo por cada sección, así el
gobierno de Jalisco puede percatarse de que zonas ’bicicleteras’ pudieran ser
más afectas al no hacer una debida planeación.

Guadalajara siempre ha sido una ciudad de grandes eventos deportivos y
socioculturales, ya sea para atraer turismo o por que es una ciudad grande o
simplemente por ofrecer diversión a los jaliscienses. No se puede dejar de lado
las afectaciones a conglomerados tan grandes y con proyección de crecimiento
como lo esta siendo este sistema de transporte urbano.

Hoy por hoy, el uso de la bicicleta no es solo un fenómeno de moda mundial,
cada vez el transportarse en bicicleta se esta convirtiendo en un modo de
vida saludable, ecológico y de cierta manera rápido en las grandes metropolis
globales.
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4.2 Trabajo futuro

De este trabajo pueden resultar una serié de investigaciones a futuro, aquí
se pueden enumerar algunos casos de análisis:

1. Análisis de Estaciones de Bicicletas: Hoy en día se tienen identificadores
por zona en donde estas ubicadas las estaciones con bicicletas, se pudiera
hacer una análisis detallado por zona, para ubicar las zonas con mayor
demanda de bicis.

2. Visualizaciones de Calor: Existen otras maneras para visualizar el
impacto de la demanda como los mapas de calor, se pudiera delimitar
las zonas con mayor actividad para comenzar un panorama inicial.

3. Anticipar el abastecimiento de más bicicletas: Este ejercicio también
sirve para dar una idea del crecimiento a futuro mediante el pronostico.
Una vez identificado si existe o no crecimiento, se puede hacer un plan de
compra de bicicletas con anticipación.

4. Exploración de Otros Modelos: Además de experimentar con otros
modelos para obtener quizás mejores métricas, se pueden utilizar otros
modelos para hacer algún tipo de clasificación para identificar puntos
geográficos con mayor densidad de usuarios por ejemplo.

5. Aprovechar la información que arrojan las gráficas: Se puede
aprovechar la estacionalidad para planear mantenimiento preventivo a las
bicicletas o a las estaciones en sí. Gracias a las gráficas obtenidas se puede
comenzar a trabajar en una plan de mantenimientos, las horas pico, nos
dicen claramente en que horarios los usuarios pueden ser más afectados.
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