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Planificacion de Eventos Socioculturales Para Evitar la Afectacion De
Usuarios De MiBici

José Ricardo Javier De Le6n Flores

Jalisco ha tenido un crecimiento poblacional acelerado, se ha convertido en una de los estados mas
importantes del pafs. Como todo estado con crecimiento acelerado, los problemas vienen, problemas de
toda indole. Este trabajo esta enfocado en los problemas que causa una mala planificacién de los eventos
socioculturales, el como es afectado el traslado de la poblacién 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 estacién o en una diferente. Basicamente
este es el modo de operar del sistema. Este trabajo intenta demostrar, mediante un modelo de tiempo el
crecimiento de la poblacién que hace uso de este transporte y asi 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 fisica, 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, graficamente se puede visualizar el crecimiento
de esta poblacién 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 asi visualizar si existia un
pronostico de crecimiento o al menos una estabilizacién en la cantidad de poblacién de usuarios para alertar
a las autoridades del gobierno de Jalisco, ya que una eventos que interrumpieran las actividades del dia a dia
de esta poblacién 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 cudl pudiera ser la premisa para un anédlisis mas profundo para detectar mas
patrones que pudieran ayudar al gobierno de Jalisco a una buena planificacién de cada evento que se libere y
coincida en la zona de trafico de usuarios de MiBici.

Palabras clave: MiBici, bicicletas, transporte urbano, series de tiempo, pronostico, ARIMA, SARIMA.






Tabla de Contenidos

Pégina

1 Introduccidon .. ... . 15
1.1. Contexto . . ... ... L 17

1.2. Justificacion . . . .. ... 18

1.3. Problema . .. ... ... ... ... .. . . 0. 18

1.4. Objetivos . . . . ... ... L 19

1.4.1. Objetivogeneral . . . .. ... ... ...... 19

1.4.2. Objetivos especificos . ... ... ....... 19

2 Metodologfa . ....... ... . 21
2.1. Descripcién delosdatos . . .. ... ... ....... 21

2.2. Analisis exploratorio . . . ... ... .......... 22

2.3. Descripciéon de los modelos . . . ... ...... ... 30

2.4. Descripcién de las métricas . . . ... ... ... ... 33

2.5. Definicién. . . . .. ... oo Lo oo 33

2.6. Descripcion de los experimentos o simulaciones . . . 36

3 Resultados y discusién. . . .......... ... ... ... 47
3.1. Resultados y discusiéon . . . .. ...... ... ... .. 47

4 Conclusiones y trabajo futuro. . . .......... ... ... ... 49
4.1. Conclusiones . . . . .. ... .. ... L. 49

4.2. Trabajofuturo .. ... ... ... ... ... ... ... 51






indice de figuras

1.1.

2.1.

2.2,

2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.

2.9.

2.10.

2.11

2.12.
2.13.
2.14.
2.15.

2.16.

2.17.

2.18.

2.19.

2.20.

2.21.

2.22.

comportamiento de rmse del conjunto de test a lo largo
de las iteraciones. . . . .. ... ... ... ...,

Pagina
MiBici Transporte publico urbano. . . . .. ... ... .. 15
Datos crudos divididos por afioy mes. . . .. ... ... 23
Duplicidad de columnas causadas por una mala
estandarizacion. . . ... ... Lo L oL 23
Graéfica de frecuencia de viajes por zona. . ... ... .. 25
Mapa de localidades de estaciones de MiBici. . .. ... 26
Mapa de localidades de estaciones de MiBici por bloques. 26
Serie de tiempo para la frecuencia de viajes dia. . . . . . 27
Serie de tiempo para la frecuencia de viajes por mes. . . 28
Serie de tiempo para la frecuencia de viajes por mes
hasta antes de la pandemia. . . . ... ... ... ..... 28
Descomposicion de la serie en sus diferentes componen-
tes. . . e 29
Autocorrelacion ACE. . . . . . ... ..o 36
. Autocorrelacion PACE. . . . .. ... .. ... L. 36
Gréfica con prediccién para modelo ARIMA. . ... .. 37
Grafica de forecast 95 % para modelo ARIMA. . . . . .. 39
Resumen de datos estadisticos del modelo ARIMA. 39
Grafica de forecast 95% para modelo ARIMA con
logaritmo aplicado. . . . ... ... ... ... .. ..., 40
GResumen de datos estadisticos del modelo ARIMA con
logaritmo aplicado. . . ... ......... ... ... 40
Gréfica con prediccién para modelo SARIMA. . . . . .. 41
Grafica de forecast 95 % para modelo SARIMA. . . . .. 41
Resumen de datos estadisticos del modelo SARIMA. . . 42
Grafica de forecast 95% para modelo SARIMA con
logaritmo aplicado. . . .. ...... ... ... .. ... 42
Resumen de datos estadisticos del modelo SARIMA con
logaritmo aplicado. . . . ... ... ... ... . ... 43



2.23.

2.24.

2.25.

2.26.

Grafica con prediccion para modelo SARIMA con
transformacion después del split de datos. . . . . .. ..
Grafica de forecast 95% para modelo SARIMA con
transformacién después del split de datos. . . . ... ..
Resumen de datos estadisticos del modelo SARIMA con
transformacion después del split de datos. . . . . .. ..
comportamiento de rmse del conjunto de test a lo largo
de las iteraciones con transformacién después del split
dedatos. . .. ... ... ..



indice de tablas

Péagina
2.1. Comparaciéon de métricas de modelos . . . . . ... ... 35
2.2. Valores p,dyqgprobados . ................. 38






edicado a...

Este trabajo estd dedicado a mi esposa,
quien ha sido un pilar fundamental
durante estos dos afios de maestria.
Mientras yo me concentraba en mis
estudios, ella se encargaba con amor y
dedicacion de nuestros hijos y de sus
actividades academicas y deportivas. Su
apoyo incondicional fue crucial para lograr
este objetivo.

Agradezco de manera especial a mis
comparfieros de clase, en particular a
Lilivette y Oscar de Astrazeneca, por su
constante disposicion para resolver dudas y

por mantener una comunicacion fluida que

11



12

fue fundamental para sacar adelante esta
maestria.

Expreso mi profundo agradecimiento a
Astrazeneca, entidad que patrocind gran
parte del financiamiento de esta maestria,
asi como al ITESO y al Gobierno de
Zapopan.

A todos y cada uno de mis maestros que
ponen siempre su esfuerzo por hacer de
nosotros y de nuestro pais un ejemplo para
un mundo mejor.

Quiero reconocer la invaluable guia y
orientacion de mi asesor de proyecto, el
Ingeniero y Maestro Byron Michael Motta
Bonilla, quien estuvo siempre dispuesto a
brindarme su conocimiento y experiencia

para enriquecer este trabajo.



Agradezco también a mi mismo por
el esfuerzo constante y el compromiso
demostrado para cumplir con los objetivos
de esta maestria, asi como por encontrar el
equilibrio entre mi rol como padre y mis
responsabilidades académicas.

Finalmente, doy gracias a Dios por
otorgarme la salud y la fortaleza necesarias

para alcanzar esta meta.

13






WA [ troduccion

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 surgié Popular, un fanzine que se distribuia en copias
fotostdticas con contenido quisquilloso y creativo; propositivo e informativo,
creado por Isaac Padilla y sus primos, Mario, Carlos y Fabidn Delgado.

El primer niimero era sobre la movilidad urbana aunque sus intereses
abarcaban el esténcil, el hip-hop, la comida, la politica, el disefio, la grdfica, la
patineta o el ocio.

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

El uso de la bicicleta en Guadalajara como medio de transporte y como
vehiculo para actividades laborales, deportivas y de esparcimiento se remonta a

la década de 1940, cuando se consideraba una buena opcion para reducir gastos.

Para finales de los afios noventa, Guadalajara padecia problemas ambien-
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tales, sociales, econémicos y de planeacion muy graves, ademds de un alto
deterioro en el espacio piiblico.

Las politicas de movilidad privilegiaban al automdvil mientras que el trans-
porte piiblico, 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 incluia la propuesta de crear una red de ciclovias que fue in-
mediatamente adoptada por Fernando Garza (PAN), alcalde recién electo de
Guadalajara.

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

En respuesta, se realizé 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 ciclovia.

El movimiento ciclista no desistié y se manifesté de diferentes maneras, una
de ellas a través de la via recreativa, la cual tuvo un gran impacto al conectar
diferentes municipios de la zona metropolitana de Guadalajara y al fomentar la
participacion de los habitantes de Jalisco. Esto propicié que la bicicleta como
medio de transporte adquiriera una gran importancia. La Via RecreActiva
impulsé una nueva conversacién piblica y cambid la relacion entre los grupos
organizados y el gobierno.

En pocos afios, la ciudad cambié y Ilegd a haber mds de 60 grupos promo-
viendo el uso de la bicicleta.

La via recreativa reunia aproximadamente 100 mil usuarios y se organiza-
ban mds de 30 paseos nocturnos.

Los colectivos proponian politicas, ejercian presion, influian y colaboraban
para encontrar soluciones’, [1] la Figura 1.1 hace alusion a como la bicicleta
cada ves mds forma parte de de la urbanizacion [2].
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Contexto

Tomado del sitio web del gobierno del estado de Jalisco: 'La movilidad ha
sido un objeto de estudio y andlisis profudo en los iiltimos afios. Mds aiin 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 mds grave es
el asociado con la dependencia de energias fésiles no renovables, y a su vez el
imapctio ambiental que genera el producir este tipo de energias.

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

Desde su implementacion, el 1 de diciembre del 2014, MiBici ha cambiado
la forma de movernos en la metropoli, a 7 afios, cada dia es mds comiin ver
a los usuarios en las bicicletas de MiBici por las calles de la ciudad y en la
infraestructura ciclista, que va sumando kilémetros como parte también de la
apuesta en Jalisco por la movilidad activa.

El programa inicié 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 mds de 109 mil usuarios registrados. Segiin 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 piiblico
25 %.

De acuerdo con esta iiltima encuesta los usuarios han aumentado los dias
que usan el sistema, comparado con el 2019 crecid un 10 % el uso en 5 o mds
dias a la semana y entre los beneficios que han notado por usar la bicicleta
mencionan una mejor condicion fisica, ahorro en su economia y el sentirse mds
relajados.

En general el 98 % de los encuestados sefialaron que MiBici ha contribuido
a una mejora de la movilidad en la ciudad. Ademds, la tarjeta Mi Movilidad
se puede vincular a MiBici y asi usarla con el resto del sistema de transporte
publico.
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Cada dia se realizan en promedio cerca de 11 mil viajes con una duracion
promedio de 12 minutos, evitando asi viajes en vehiculos motorizados y
contribuyendo con la reduccion de CO2 al no emitir contaminantes [3]’.

Justificacion

"Jalisco es el sequndo de los 32 estados de la Repiiblica Mexicana donde
se concentra la mayor rigueza econdmica, cultural y simbodlica del pais. Es
también el estado que mds empleos formales genera. La capital, Guadalajara, es
una de las dreas metropolitanas mds vibrantes y complejas de toda América
Latina, sede de importantes festivales y ferias internacionales, y desde hace
algiin 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 mds transitadas de la zona metropolitana de Guadalajara (ZMG), y
al hacer el analis de las rutas, ubicar las horas pico y los dias de mas afluencia
por zona pudiera influir para definir que dias pudieran ser lo mds 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 planeacién 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 dias de mas
afluencia por zona se pudiera deducir que dias pudieran ser lo mds convenientes
para planificar un evento sociocultural y asi evitar la afectacién de las
actividades cotidianas como ir al trabajo o ralizar algiin otro tipo de actividad
a usuarios que se movilizan con el transporte urbano MiBici. Esta deduccion
pudiera servir de sugerencia al gobierno del estado para planificar este tipo de
eventos masivos’ [4].

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 quizds a alguna otra actividad recurrente.
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Objetivos

Recomendar la planificacion de eventos socioculturales a las autoridades de
Jalisco por medio de diferentes tipos de andlisis de los datos recopilados de la
pdgina oficial de MiBici, ast como la afectacién los usuarios de este transporte,
cuando este tipo de eventos empatan con las rutas mds transitadas.

» Analizar la informacién existente y hacer una propuesta en la cual se
recomiende la planificacion 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 afectacién de la poblacién
de usuarios de MiBici.






A MV etodologia

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

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

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

» Analizar la distribucion de los datos.
» Aplicar transformacion y escalamiento de ser necesario.
» Visualizar los datos grdficamente.

= Definir el modelo para clasificar.

Descripcién 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 pdgina podemos descdrgalos en formato
csv.

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

Tipos de archivos:
m datos_abiertos_YYYY mm.csv
n nomenclatura_YYYY mm.csv

Ahora wvamos 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 (Afio de nacimiento del usuario YYYY : HH:MM).
» [nicio_del_viaje (Fecha y Hora).

= Fin_del_viaje (Fecha y Hora.)

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

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

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

Columnas:

» [d (Id de la estacion).

= Name (Nombre de la estacion).

» Obcn (Alias de la estacion).

» Location (Lugar de La estacion, municipio).
» Latitude (coordenada de ubicacion).

» Longitude (coordenada de ubicacion).

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

Andlisis exploratorio

Tratamiento de CSV

Como ya se menciond los datos son piiblicos y estdn disponibles en la
pdgina del gobierno de Jalisco de MiBici.

Los datos estdn publicados por afio y por mes, desde Diciembre del 2014
hasta el 2023 hasta el 1iltimo 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 andlisis.

El primer tratamiento que se le dard a los datos serd el de formar un solo
documento con todos los archivos descargados localmente. Los archivos se
encuentran guardados por afio y por mes Figura 2.1.



2014
s Diciembre
2015
« Enero * Abri « Julio s Octubre
+ Febrero * Mayo * Agosto * Noviembre
s Marzo ® Junio * Septiembre ¢ Diciembre

Para el tratamiento de datos se utlizard el lenguaje de programacion en
python version 3. Se elegid este lenguaje dado que es el lenguaje con el que se
tiene mayor experiencia y ademds tiene un amplio soporte en datos.

Se utilizo una funcion 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 realizé un respaldo
de estos en un archivo nuevo con formato CSV.

Analisis de variables (Columnas)

Lamentablemente, como es muy comuiin, 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 provocé duplicidad de variables
haciendo referencia a lo mismo.

En este caso, se tiene como resultado, tres columnas de “ Afio_de_nacimiento”
debido a la codificacion que se usa. Muy probablemente la letra “#i” es la que
afecta esta duplicidad de columnas.

Viaje_Td
Usuario_Id

Genero

AB+o_de_nacimiento

Inicio_del_viaje
Fin_del_viaje
Origen_Id
Destino_Id
Afio_de_nacimiento

A}ée_nacimiento

Se hace el andlisis 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.

METODOLOGIA 23

Figura 2.1: Datos crudos divididos por
afo y mes.

Figura 2.2: Duplicidad de columnas
causadas por una mala estandarizacién.
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Por iiltimo 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 andlisis 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
andlisis que se pueden Illegar hacer como la de usuarios entre determinados
rangos de edad.

Por alguna razon, el ‘anio_de_nacimiento’ es de tipo float64’, pero como
la columna es de tipo afio, 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 conversién de datos al tipo de dato adecuado, procedemos
a revisar los campos vacios o null para ver si es necesario hacer alguna otra
manipulacion de datos como alguna imputacion o descartar columnas o filas.
Por el momento, solo se revisard los nulos de las variables de tiempo, ya que
estas serdn el enfoque de la serie de tiempo.

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

Ahora bien, para hacer una andlisis 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 categorica
como tal; Las categorias 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 trasformacion mediante la relacion de ambos dataframes.

El procedimiento es sencillamente ubicar la columna comiin en ambos datafra-
mes Yy fusionarla en nuestro dataframe original.



Una vez mds 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
comparacién con 'Destino_Id" que es un monto de datos nulos muy similar
868, nuevamente decidi tomar el criterio de usar la columna de inicio de viaje
dado que se me hace mds certero trabajar con una variable que pareciera tener
una informacion mds veridica, ya que el registro de inicio del viaje nos dice mds
que la del final de viaje dado que no tenemos la certeza de cuando se regreso el
vehiculo.

Se consideré usar imputacion por medio de la moda tomando en cuenta que
la imputacion se hard a una variable categdrical6], 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 catdlogo.
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Con ayuda de una libreria de python llamada "folium’ se sefializard en un
mapa las zonas en donde se muestra el uso del servicio de MiBici.

Mediante la conversion a dataframe del archivo con datos de localizacién
nomenclatura_YYYY mm.cs que contiene las columnas ’latitude’ y
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Figura 2.3: Gréfica de frecuencia de viajes
por zona.
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"longitude’, se realizo la sefializacion de uso por localidad. El mapa con la
concentracion 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 sefializadas las zonas por bloques de colores, Po-
ligono central representada en color rojo, Zapopan representada en color
verde y Tlaquepaque en color aziil.

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

Igual que en la primer grdfica de barras, se observa que la mayoria de
localidades las preserva la zona del poligono central (rojo).



La visualizacion 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 grifica de la serie seria 'ini-
cio_del_viaje’ que contiene la fecha de cada viaje realizado, ademds es necesario
crear una columna nueva.

Dado que hay multiples viajes diarios, se opto por hacer un acumulado de
viajes por dia, por lo que la fecha sufrird una transformacion del tipo "YYYY-
mm-dd’, que representan el afio, mes y dia. Las variables o columnas finales
para la serie de tiempo ahora con los formatos nuevos serdn “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 dia)
La serie de tiempo graficada para los viajes diarios seria Figura 2.6
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Notablemente hay un crecimiento desde el inicio del programa hasta el afio
2020, en donde notamos que hay una bajada, hay que recordar que este afio fue
el afio 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 afio, hay
una caida, quizds por la temporada de frio o quizds por que las actividades
comienzan a disminuir también en esa época. Por otro lado, al comienzo del
afio, nuevamente comienza a incrementar el uso del servicio.

Ahora bien, se puede hacer una mejor visualizacion de la grdfica, haciendo
una agrupacion de datos por mes, para lo cudl aplicamos a nuestro dataset una
periodicidad con el pardmetro "M’ para mensual y agrupamos los valores del
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Figura 2.6: Serie de tiempo para la
frecuencia de viajes dia.
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mes en una columna de valores nueva, el resultado se puede visualizar mejor
en la Figura 2.7.

Frecuencia de viajes por mes Figura 2.7: Serie de tiempo para la
r[ f frecuencia de viajes por mes.
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Por medio de la grdfica anterior se nota cierta tendencia, la cual es inte-
rrumpida en el tiempo por la pandemia a los inicios del afio 2020.

Para comenzar a elegir un modelo que nos pueda ayudar con el pronostico
del uso del transporte, se decidié 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 decidié descartar. Se pudiera trabajar datos antes y después de
la pandemia, en este trabajo se decidié trabajar con los datos antes ya que se
cuenta con mayor cantidad de datos.

Frecuencia de viajes por mes Figura 2.8: Serie de tiempo para la
frecuencia de viajes por mes hasta antes
400000 de la pandemia.
350000
300000
250000
g
s
200000
150000
100000
50000
& 4 4 & 4 ¥

Fechas

Ahora se ven en la Figura 2.8 solamente los datos hasta antes de la pande-
mia, con una tendecia claramente creciente.



De la grdfica anterior se puede inferir que por el mes de Marzo del 2020
hubo una caida inminete pero nunca llego a cero, comenzando a recuperarse
poco a poco a su uso normal.

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

Estas caracteristicas mencionadas anteriormente, son caracteristicas que se
pudieran ajustar a un modelo estacional, como lo es el SARIMA.
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Figura 2.9: Descomposicién de la serie en
sus diferentes componentes.
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Descripcion de los modelos

SARIMA

"El modelo SARIMA es una extension 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 aplicacion 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 afio
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 autorregresion.
» d: Orden de diferencia.
= g: Promedio movil.

Los elementos Estacionales

Los elementos estacionales para un ARIMA que deben configurarse son:
= P: Autoregresivo estacional.
» D: Diferencia estacional.
» Q: Media movil estacional.

» m: El mimero de pasos de tiempo para un solo periodo estacional.

Juntos, la notacion 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 pardmetro m influye en los pardmetros P, D y

Q. Por ejemplo, un valor de m de 12 para datos mensuales sugiere un ciclo
estacional anual. Un P = 1 haria uso de la primera observacion compensada



estacionalmente en el modelo, por ejemplo, t — (m x 1) ot —12. Un P =2
usaria las iltimas dos observaciones compensadas estacionalmente t — (m x 1),
t — (m x 2). De manera similar, un D de 1 calcularia una diferencia estacional
de primer orden y un Q = 1 utilizaria errores de primer orden en el modelo
(por ejemplo, media movil)'[9].

ARIMA

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

Autorregresivo (AR)

En un modelo de autorregresion, pronosticamos la variable de interés
utilizando una combinacién lineal de valores pasados de esa variable. El
término autorregresion indica que es una regresion de la variable contra
st misma. Es decir, utilizamos valores rezagados de la variable objetivo como
nuestras variables de entrada para predecir valores futuros. Un modelo de
autorregresion de orden p se verd asi:

my = Bo + Pimi_1 + Pamio + Bamy 3+ ...+ Bpmi—p

En la ecuacion anterior, el valor observado actual de m es una funcién
lineal de sus ultimos p valores. Los coeficientes de regresion Bo, B1,. .., Bp se
determinan después del entrenamiento. Hay algunos métodos estdndar para
determinar los valores dptimos de p, uno de los cuales es analizar los grdficos
de la funcion de autocorrelacion y autocorrelacién parcial.

La funcion de autocorrelacion (ACF) es la correlacion 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 petréleo hace 2 dias afectardn los precios de hace 1 dia
y, eventualmente, los de hoy. Pero los precios del petrdleo hace 2 dias también
podrian tener un efecto en el dia de hoy, que mide ACF.

Por otro lado, la autocorrelacion parcial (PACF) solo mide la correlacion
directa entre los valores pasados y los valores actuales. Por ejemplo, PACF solo
medird el efecto de los precios del petréleo hace 2 dias en el dia de hoy sin efecto
translaticio.

Los grdficos 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 aqui para
comprender cémo deducir los valores de p (AR) y g (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 histéricos y
tendencias pasadas, pero solo funciona para datos sin componentes estacionales.
Por otro lado esta el modelo SARIMA que es una extensio del ARIMA sin
embargo esta disefiado para trabajar con las componentes estacionales.



METODOLOGIA 33

Descripcion de las métricas
Definicion

"El RMSE representa la raiz cuadrada de las diferencias promedio al cua-
drado entre los resultados predichos y observados. Es una métrica utilizada
predominantemente en andlisis de regresién y prondstico, donde la precision es
significativa. Cuanto menor sea el RMSE, mejor serd la capacidad del modelo
para predecir con precision. Por el contrario, un RMSE mds alto indica una
mayor discrepancia entre los resultados predichos y reales.

Férmula del RMSE: EI Pilar del Cdlculo

Cuando se trata del RMSE, todo comienza con la férmula, la representacion
matemdtica que da vida a este concepto. La formula del RMSE es elegante y
sencilla:

s — [ ELP-0)
n

Aqui, P; denota el valor predicho, O; representa el valor observado y n es

el miimero total de observaciones o puntos de datos. La suma de las diferencias
al cuadrado entre los valores predichos y observados se divide por el niimero de
observaciones, y se toma la raiz cuadrada del resultado para obtener el RMSE.
Este cdlculo sirve como medida de las diferencias entre los valores predichos

por un modelo y los valores observados en la realidad.
Cidlculo del RMSE

Al desglosar el cdlculo del RMSE, encontramos que el proceso es metddico
y sistemdtico. 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 niimero de puntos de datos para dar
el error cuadrdtico medio (MSE). Finalmente, se calcula la raiz cuadrada del
MSE, lo que resulta en el RMSE.

Esta secuencia de operaciones asegura que los errores mds grandes tengan
un impacto desproporcionadamente mayor en el RMSE, lo que lo hace sensible
a los valores atipicos. 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.
Ecuacion del error absoluto medio

I
MAE:ZIyn |

Donde y' es el valor pronosticado y y es el valor real. n es el niimero total
de valores en el conjunto de prueba. El MAE nos dice qué tan grande puede
ser el error que podemos esperar del prondstico en promedio. Los valores de
error estdn 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 serd el modelo; un valor de cero
significa que no hay error en el prondstico. En otras palabras, al comparar
muiltiples modelos, se considera mejor el modelo con el MAE mds bajo.

Sin embargo, el MAE no indica el tamario relativo del error y puede resul-
tar dificil diferenciar errores grandes de errores pequerios. Se puede utilizar
con otras métricas (ver Error Cuadrditico Medio Raiz a continuacion) para
determinar si los errores son mds grandes. Ademds, el MAE puede pasar por
alto problemas relacionados con el bajo volumen de datos; ver las dos iiltimas
métricas en este articulo para abordar ese problema’ [12].

"Aungue existen miiltiples métricas, cada una proporciona informacion
especifica que puede o no ser adecuada para su caso de uso especifico. Esto
significa que se debe elegir una métrica en funcion del caso de uso y de la
comprension de los datos involucrados en la realizacion de las predicciones.

Resumen de métricas de error para prondsticos:

El MAE es 1iitil cuando se necesita medir el error absoluto. Es ficil de
entender pero no es eficiente cuando los datos tienen valores extremos.

El RMSE (NRMSE) también es 1itil cuando la dispersion es importante y
se necesitan penalizar valores mds grandes. El RMSE es mds fdcil de interpre-
tar en comparacién con el MSE porque el valor del RMSE estd 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 mds fue en el rmse ya que es un error con mejor precision 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



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

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 cudl 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 prondstico en términos de la precision.

Se puede observar que el RMSE y MAE del modelo SARIMA con Trans-
formacion Logaritmica resulta con los valores de prediccion mds 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 considerd esta medida también, ya
que la presencia de heterocedasticidad amplia puede influir en los prondsticos de
nuestro modelo. Por lo tanto, una heterocedasticidad menor daria un prondstico
mds fiable. Al aplicar una transformacion logaritmica, logramos reducir esta
métrica.

Es importante la media de los datos ya que puede proporcionar informacion
acerca de las dimensionalidad, ya que se esta trabajando con transformaciones
de datos y ast nos podemos dar cuenta de que tan desproporcionados quedan
nuestros datos antes y después de aplicar dicha transformacion.
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Tabla 2.1: Comparacion de métricas de
modelos



36

Descripcion de los experimentos o simulaciones

Eleccion del modelo

Independientemene de que modelo se elegird, se deben visualizar las medi-

das de autocorrelacion explicadas anteriormente.

La Figura 2.10 y la Figura 2.11 muestran las grdficas de autocorrelacion
para la serie de tiempo de MiBici.

Funcion de Autocorrelacion (ACF)
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Para calcular los

valores p,d,q se itero por medio de una funcion probado di-

ferenes valores, obteniendo al final los mejores valores para usarlos en el modelo.

Figura 2.10: Autocorrelacién ACF.

Figura 2.11: Autocorrelacién PACFE.



Modelo ARIMA

Dado que la descomposicién 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 probd en diferentes proporciones, esto debido a que
el error cuadratico medio ‘rmse’ mostraba mejoras al hacer este tipo de prubeas
en el split.

La libreria que se uso para entrenar el modelo es parte de la libreria stat-
models [13] mds 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 paqueteria sklearn.metrics de sklearn [14].

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

Datos de Entrenamiento y Prueba con Predicciones (ARIMA)
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= Datos de Prueba
=—— Predicciones
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Figura 2.12: Gréfica con prediccién para
modelo ARIMA.
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La Tabla 2.2 muestra los valores p, d,q probados:

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

Modelo ARIMA: Prondsticos Figura 2.13: Gréfica de forecast 95 % para
—— Datos de Entrenamiento modelo ARIMA.
400000 { — Datos de Prueba
—— Prongsticos
Intervalo de Confianza
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50000
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El resumen de las estadisticas que se muestra a continuacion, resaltando el
valor de la heterocedasticidad de 47.09 muestra que hay una varianza en los
datos la cudl debe de ser tratada por alguna técnica como la transformacion de
datos por medio de algiin logaritmo, raiz o transformacién de box-cox.
RMSE en el conjunto de prueba: 114718.37841412829 . . feti
e ey Figura 2.14: Resumen de datos estadisti
cos del modelo ARIMA.

Dep. Variable: num_de_viajes_mes No. Observations:
Model: ARIMA(2, 1, 2) Log Likelihood
Date: Wed, 17 Apr 2824  AIC
Time: 16:41:29
Sample: 12-81-2814

- 12-81-2817

—0.2272
—0.6854

Ljung-Box (L1) (Q): o Jargue—Bera (JB):
Prob(Q): . Prob(JB):
Heteroskedasticity (H): o Skew:

Prob(H) (two-sided)
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Aplicando una transformacion logaritmica se obtiene menos heterocedas-
ticidad pero la grifica luce diferente, se observa que el pronostico tiene una
tendencia a la baja, lo contrario al anterior que la tendencia era a la alta.

Modelo ARIMA: Prondsticos
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El nuevo resumen de las estadisticas 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.

FMSE en el conjunto de prueba: 8.9795354378268312
SARIMAX Results

Dep. Variable: num_de_viajes_mes MNo. Observations:
ARIMA(Z, B, 2) Log Likelihood
Wed, 17 Apr 2824 AIC
19:54:18
12-81-2014
- 12-981-2817

11.1838
8.3661
8.5989
8.8996
8.5143
8.0196

Jarque-Bera (JB)
Prob{Q): Prob(JB):
Heteroskedasticity (H): Skew:
Prob{H) (two—sided): Kurtosis:

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

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



Modelo SARIMA

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

De igual manera se considera la libreria de sklearn para las metricas y
statmodels para entrenar al modelo pero con una pequefia variacion usando
la paqueteria statsmodels.tsa.statespace.sarimax [16].

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

Serie Real, Datos de Entrenamiento y Prueba con Predicciones (SARIMA)
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De igual manera el forecast Figura 2.18 con un intervalo de confianza del
95 % se muestra ajustado.

Modelo SARIMA: Prondsticos
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Figura 2.17: Gréfica con prediccién para
modelo SARIMA.

Figura 2.18: Gréfica 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 transformacion de datos
como un logaritmo, raiz o transformacién 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 mds cercano a un error bajo que a un error alto.

RMSE en el conjunto de prueba: 29886.93515716@38

num_de_viajes_mes 0. servations:
SARIMAX(1, @, 2)x(1, 1, [1], 12) Log Likelihood -284.629
wed, 17 Apr 2024 AIC 581.258
208:55:82 BIC 588.571
12-91-2014 583.286
- 12-81-2017

-8.8877
@.6158
. 877e+08

Ljung-Box (L1) (Q): . Jarque-Bera

Prob(Q): . Prob(JB):

Heteroskedasticity Skew:
Kurtosis:

SARIMA con transformacion (logaritmo)

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

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

Modelo SARIMA: Prondsticos
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El resumen estadistico ahora muestra un rmse del conjunto de train entre
0y 1 debido a la transformacion logaritmica, un error de 0.1281 muy cercano
al cero.

La sig Figura 2.22 muestra el comportamiento del error a lo largo de las

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

Figura 2.20: Gréfica de forecast 95 % para
modelo SARIMA con logaritmo aplicado.
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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 grdfican hasta
dar con la que da menor error.
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Figura 2.21: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo SARIMA con logaritmo
aplicado.

Figura 2.22: comportamiento de rmse
del conjunto de test a lo largo de las
iteraciones.
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SARIMA con transformacion antes de hacer el split (logaritmo)

En un intento mds por obtener un resultado, se realiz6 un experimento mds,
el cual consiste en hacer el split de los datos y después aplicar la transformacion
al training y al test por separado.

Esta tecnica, fué sugerida por mi mentor dado que yo no la conocia y pense

que siempre las transformaciones se hacian antes de hacer un split de datos.
Los resultados fueron los siguientes:

Serie Real, Datos de Entrenamiento y Prueba con Predicciones (SARIMA)
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En comparacién con hacer la transformacion antes del split, aqui las
predicciones hacen una tendencia creciente, que a través del timpo pareciera
que no llega a una estabilidad.

Modelo SARIMA: Pronosticos

—— Datos de Entrenamiento
18 1 — Datos de Prucba
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=
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Figura 2.23: Gréfica con prediccién para
modelo SARIMA con transformacién
después del split de datos.

Figura 2.24: Gréfica de forecast 95 % para
modelo SARIMA con transformacién
después del split de datos.
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Las medidas en esta ocacion demuestran un poco mds 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.
[SEE En el G B PrEs U 7356222:;;%5(8308 Figura 2.25: Resumen de datos estadisti-
cos del modelo SARIMA con transforma-
Dep. Variabl num_de_viajes_mes No. Observations 4 A :
Model: SARIMAX(2, @, @)x(1, 1, [1], 12) Log Likelihood cién después del split de datos.
Date: Sat, 20 Apr 2024 AIC
Time: 11:54:26 BIC
Sample: 12-01-2014 HQIC
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.0032
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Figura 2.26
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Resultados y discusion

Resultados y discusion
ARIMA vs SARIMA:

» El modelo SARIMA con transformacion logaritmica después del split de
datos resulto ser el mejor, aiin que el modelo con una transformacién antes
del split arroja mejores métricas, se quiere evitar un sobre ajuste, por lo
tanto elegir un modelo mas holgado es una opcion considerable.

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

Transformacion logaritmica:

» La transformacion logaritmica ademds de las componentes estacionales,
mejoran la precision de los modelos, esto se puede verificar en las métricas
que RMSE, MAE y heterocedasticidad.

Variacion 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 transformacion se puede observar una
variacion significante.

» Es importante destacar el andlisis de los datos previos al elegir un modelo
(esto incluiria la descomposicién de la serie) con eso podemos determinar un
poco mejor que modelo seria el mds adecuado para hacer un pronostico mds
acertado.

En resumen, nuestros datos muestran una estacionalidad en la descom-
posicién 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 grdficas 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 catastréfico no hubiera pasado, la ten-
dencia seria positiva creciente y pareciera ser que se equilibraria (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 planeacién 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.



A Conclusiones y trabajo futuro

Conclusiones

Guadalajara cuenta con una poblacién en la zona metropolitana de 4.797
millones [17], "La oferta de espectdculos artisticos del sector piiblico, en el perio-
do 2014-2018, es asimétrica y muestra un considerable nmiimero de municipios
ampliamente desfavorecidos con relacion a su dimensién poblacional. Durante
este periodo, sélo 1 % de los municipios tuvo mds 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 atin 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 distribucién inequitativa y centralizada de los espacios para realizacion de
actividades culturales.” [18], lo cual nos indica una falta de planeacién en la
distribucién 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 poblacién de 'bicicletistas” usuarios del transporte
MiBici que si bien comenzd siendo un pequefio grupo de personas rodando,
en los iiltimos afios ha tomado una fuerza muy importante, tan importante
que nuestro modelo lo representa en sus grdficas actuales y en su proyeccion a
futuro.

Otra recomendacion seria la de estar haciendo constantes proyecciones
(mensuales) y digo mensuales ya que se tiene un dataset nuevo mensual
en la pagina oficial de MiBici, ast se podria visualizar que tan rdpido es el
crecimiento y que tan urgente es tomar en cuenta la planeacion de estos eventos.

No solo se puede tomar en consideracién 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 algiin mapa de calor e individualizar el modelo por cada seccion, asi el
gobierno de Jalisco puede percatarse de que zonas ’bicicleteras’ pudieran ser
mds afectas al no hacer una debida planeacion.

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 diversién a los jaliscienses. No se puede dejar de lado
las afectaciones a conglomerados tan grandes y con proyeccién de crecimiento
como lo esta siendo este sistema de transporte urbano.

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

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

1. Anidlisis de Estaciones de Bicicletas: Hoy en dia se tienen identificadores
por zona en donde estas ubicadas las estaciones con bicicletas, se pudiera
hacer una andlisis 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 mds 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 anticipacion.

4. Exploracion de Otros Modelos: Ademds de experimentar con otros
modelos para obtener quizds mejores métricas, se pueden utilizar otros
modelos para hacer algiin tipo de clasificacion para identificar puntos
geogridficos con mayor densidad de usuarios por ejemplo.

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