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ABSTRACT

Con el proyecto Uber Movement las ciudades del mundo pueden obtener informacion necesaria
que les permita identificar puntos neuralgicos donde adaptar sus infraestructuras con objetivo de llevar a

cabo una optimizacién del flujo de trafico [8].

En la Ciudad de Buenos Aires, la aplicacion BA Taxi brinda similar plataforma a la de Uber. El
Gobierno entrega el dataset a usuarios finales, se procede a realizar inicialmente un andlisis descriptivo y
se generan nuevas variables a partir de las otorgadas. Finalmente se analiza la existencia de combinacién
de variables tal que se prediga viajes de mala calidad, es decir, viajes en donde no se presente una

correlacion directa entre tiempo insumido y distancia recorrida.

Luego de la clara deteccién de ciertos patrones clave para la identificacion de viajes malos, se
considerara la investigacion como piedra angular para futuros estudios incluyendo nuevos conjuntos de

datos como ser: meteorologia, obras viales o protestas.
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CAPITULO I: Introduccion

Las grandes ciudades del mundo inicialmente fueron disefiadas y construidas para ser transitadas
por automoviles. En el presente, la gran adopcion del uso de los mismos causo el colapso del transito
produciendo una consecuente contaminacion del medioambiente. Nuevas alternativas de movilidad

inteligentes surgen para contrarrestar lo anteriormente mencionado.

Empresas como Uber/Lyft/Cabify lideran esta transformacion en las grandes ciudades fomentando
el uso de carpooling y tecnologias verdes de locomocidn [1]. La instalacion de las mencionadas empresas
suelen causar disrupcion en los paises cuestionando, dentro de otros tdpicos, el status quo en materia de

transporte y traslado de pasajeros.

Localmente en Argentina y, mas precisamente en la Ciudad de Buenos Aires, como estrategia al
avasallante establecimiento de Uber se instaura la aplicacion BA Taxi brindando similar plataforma a la

de Uber segmentando su operacion en los Taxis de la Ciudad de Buenos Aires [3].

En el marco de politicas publicas y con el objetivo de fomentar la transparencia en sus gestiones,
los gobiernos del mundo exteriorizan sus datos recolectados por diversas fuentes poniéndolo a disposicion

de sus ciudadanos.

En el presente estudio se pretende procesar y analizar los viajes efectuadas por Taxis bajo la

aplicacion BA Taxi.
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CAPITULO Il: Antecedentes

Diversos estudios de anélisis de flujo de tréfico relacionados a medios de transporte han sido

Ilevados a cabo tanto por gobiernos como empresas privadas.

En materia de medios de transporte como ser el taxi, con el ya bien conocido crecimiento y
adopcion de empresas como Uber, Lyft,Cabify y el boom en tecnologias para la explotacion de grandes

volumenes de datos, es de especial interés su estudio.

En este caso, Uber se destaca con el proyecto Uber Movement que permite a las ciudades adaptar
sus infraestructuras e invertir en soluciones que las hagan mas eficientes en materia de transporte
nutriéndose de la informacion brindada por esta empresa. Para ello Uber calcula el tiempo insumido por
viajes entre origen y destino, velocidad promedio y finalmente calcula una velocidad llamada libre de flujo

permitiendo a las ciudades tomar decisiones en base a los datos mencionados [8].

Estas empresas pretenden llevar el transporte al proximo nivel, concientizando a usuarios sobre el
uso racional de automdviles, fomentando el carpooling y tecnologias verdes de locomocion [1]. Hoy dia
lo anteriormente mencionado se encuentra en discusion, incluso estudios realizados en San Francisco
(cuna de estas empresas) manifiestan que no s6lo no mejoro el tréafico sino que lo perjudicé. El indicador
“tiempo de demora de vehiculos” caracterizado por la comparacion entre tiempo de viajes en situaciones

de congestion versus el libre flujo alcanzando un incremento de un 62% segun este estudio [2].
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CAPITULO I1I: Definicién del problema

Problema

Analizar el uso del sistema BATaxi con el objetivo de la deteccion de patrones y anomalias

existentes en el sistema.

CAPITULO IV: Obijetivos

Objetivo general

Anélisis de la correlacion entre las variables del dataset BATaxi, identificando y clasificando

patrones de uso.
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Objetivos especificos

e Obtener dataset a utilizar.

e Seleccionar herramienta de andlisis/visualizacion.

e Enriquecer dataset de varias fuentes.

o Extraer conclusiones de la poblacion objeto de estudio para la toma de decisiones.

e Comparar los resultados del presente estudio con otros estudios realizados.
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CAPITULO V: Hipbtesis
Hipotesis

Existencia de viajes cuya distancia recorrida no se encuentra enteramente correlacionada con el

tiempo de viaje, factores exdgenos a los viajes puedan incidir en los mismos.

CAPITULO VI: Disefio de la Investigacion

La presente investigacion tiene como objetivo realizar un andlisis descriptivo de tendencias en la

utilizacion del sistema BATaxi.

e Determinacion de dataset a utilizar.

e Analisis preliminar de dataset.

e Enriquecimiento de dataset generando nuevos atributos en el mismo aplicando featuring
engineering.

e Interpretar patrones de utilizacion del sistema BATaxi.

e Comparar los resultados del presente estudio con otros estudios realizados.
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Muestras que seran relevadas

Se analizaran patrones de utilizacion del sistema BATaxi en una muestra de viajes otorgada por el

Gobierno de la Ciudad de Buenos Aiires.

Método de relevamiento

Datasets provisto por el Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires en una hackathon sobre Ciudades

Inteligentes [9].

Variables a medir

Viajes del sistema BATaxi:
e ID de Taxista.
e Fecha Inicio y Fin del Viaje.
e Duracion del Viaje.
e Latitud/Longitud Origen,
e Latitud/Longitud Destino.

e Cantidad de pasajeros transportados.
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Meétodos de andlisis estadisticos

e Analizar patrones de uso del sistema BATaxi.

¢ Identificar anomalias en el sistema BATaxi.

CAPITULO VII: Alcances y limitaciones

e E| Dataset obtenido por parte del Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires se encuentra limitado a

los meses Mayo/Junio/Julio/Agosto del afio 2017.
CAPITULO VIII: Resultados

e Analisis preliminar de dataset:
Se procede al andlisis preliminar del dataset recibido por el Gobierno de la Ciudad de

Buenos Aires con el objetivo de identificar la consistencia y la distribucion de los datos obtenidos.

ITBA — Escuela de Posgrado — Especializacion en Ciencia de Datos 9 | Pagina




Atributos contenidos en el dataset y su correspondientes descripcion:

bataxi-2019-10-27_084052.tsv

Wiajes efectuadas por el sistema BA Tad en 2017 desde Mayo 2 Agosto.

id_viaje_r (0 ntage D Gnico de visje.

id_tendista r ntege D del taxists que realizd el vizje.
fecha_inicio datetime Fechay hora inicio del viaje.
fecha_fin (D) datetime Fechay hora fin del viaje

duracion (3 ntege Diuracidn en segundos del viaje.
origen_viaje x| il decime Longited origen del viaje.
origen_viaje_y (1) decimz Latitud arigen del visjs.
destino_viaje x decima Longitud desting del viaje.
destino_viaje v (i) decimz Latitud destino del visje
cantidad_pasajeros ntege Cantidad de passjeros transportados
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Ca

Cantidad Viajes

Distribucion de viajes por mes en el afio 2017:

ntidad de Viajes por mes
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El dataset contiene aproximados 19K registros con una

distribucion balanceada de cantidad de viajes por mes.
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e Enriquecimiento de dataset original:
Una vez efectuado la identificacion de las variables correspondientes al dataset original, se
busca la generacion de nuevas variables que permiten entender con mayor facilidad el contexto del

problema. Aplicando feature engineering® se logran las siguientes variables derivadas:

turno (D) Turno del viaje (Madrugada,Mariana,Tarde,Noche). (Campo
inferida).

dia_semana (1) Dia de lasemana en la que se produjo el viaje (campo
inferida).

laborable (&) Lunes a Viernes -» Laborable. Sabado y Domingo -> no
laborable,

distancia () Distancia recorrida en metros (campo inferido).

barrio_origen 1 Barrio origen (campo inferido)

barrio_destino (1) Barrio destino (campo inferido)

good_bad (i) Clasificacion de viaje Bueno/Malo, Se traza recta de

regresidn, por arriba de ella se considera un viaje malo v por
debajo buena.

dur_cluster (1) Categorizacion por clustering de la variable duracidn.

dis_cluster (1) Categorizacion por clustering de la variable distancia.

Turno/dia de la semana/dia laborable/no laborable: Ambas variables categoricas

derivadas de la hora y fecha del viaje respectivamente.

1 https://en.wikipedia.org/wiki/Feature engineering El codigo pyton, se encuentra disponible en [10]
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# Calculo turno/dia de la semana/laborable/no laborable
from datetime import date

def turno(hora):

if ((hora >= 8) & (hora <= 5)):
return('Madrugada")

elif ((hora > 5) & (hora <= 12)):
return('Mafiana’)

elif ((hora > 12) & (hora <= 28)):
return( ' Tarde")

else:

return( "Noche")

def laborable(diaSemana):

if ( (diaSemana == 'Saturday’) | (diaSemana == 'Sunday') ):
return(’'No Laborable')

else:
re

turn(’Laborable")

df[ "turno’] = df.apply(lambda x: turno(pd.to_datetime(x[ fecha_inicio’]).hour), axis=1)
df["dia_semana'] = pd.to_datetime(df['fecha_inicio']).dt.day_name()
df["laborable’'] = df.apply(lambda x: laborable(x['dia_semana']), axis=1)

Distancia: Distancia en metros recorrida por el viaje. Variable generada a partir de la
latitud y longitud origen/latitud y longitud destino.

# Calculo distancia (lineal)

'pip install geopy

from geopy.distance import geodesic
from geopy.point import Point

il

for index, row in dfiterrows():

lon_ori = row["origen_viaje x']
lat_ori = row['origen_viaje y'

— — J=_F
lon_des = row[ destino_wviaje x']
lat_des = row[ destino_viaje_y'

L L] SR

Point(latitude=lat ori, longitude=lon_ori)
Point(latitude=1lat_des, longitude=lon_des)

punto_ori
punto_des

df.loc[index, "distancia’'] = int({geodesic{punto_ori, punto_des).meters)

Barrio Origen/Barrio Destino: Se utilizan las coordenadas origen y destino y se las
incluye dentro del mapa de la Ciudad de Buenos Aires [4, 7] y Provincia de Buenos Aires. Ambos
mapas se encuentran sectorizados en Barrios/Partidos, logrando de esta forma asignar Barrio de
Origen y Destino a los viajes en cuestion. Dicho trabajo se realiza mediante la aplicacion de

consultas espaciales en PostGIS.
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Clustering distancia/duracion: Se busca realizar una categorizacion de los viajes de

acuerdo a su distancia y duracion para lo cual se efectda un algoritmo de Clustering sobre las

variables mencionada anteriormente utilizando la aplicacion de QGIS.

Ambas variables se categorizan en Short/Medium/Large de acuerdo a los siguientes valores

obtenidos del andlisis de k-Means.

Branch: master =

bataxi / cluster_distancia.csv

fpuglie Update and rename cluster_distancia.tsv to cluster_distancia.csv

4 lines {4 sloc) 68 Bytes

Q

metros

Branch: master v bataxi / cluster_duracion.csv

fpuglie Update cluster_duracion.csv

4 lines (4 sloc) 73 Bytes

Q

segundos
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Raw

Raw

grupo

medium

Blame

Blame

Find file | Copy path
69b7bc5 38 minutes ago
History 1 & W

Find file | Copy path

9abb639 37 minutes ago

0 s mW

History
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e Interpretar patrones de utilizacion del sistema BATaxi:

Una vez obtenidas la variables derivadas, se crea el siguiente heatmap con el objetivo de identificar

cuéles son los dias y turnos donde se encuentra la mayor concentracion de viajes.

# Calculo distancia (lineal)

'pip install geopy

from geopy.distance import geodesic
from geopy.point import Point

il

for index, row in dfiterrows():

lon_ori = row["origen_viaje x']

lat_ori = row['origen_viaje y']

lon_des = row[ destino_wviaje x']

lat_des = row[ destino_viaje y']

punto_ori = Point(latitude=lat_ori, longitude=lon_ori)
punto_des = Point(latitude=lat_des, longitude=lon_des)

df.loc[index, "distancia’'] = int({geodesic{punto_ori, punto_des).meters)

cantidad de viajes
Madrugada |
1.500
Mafiana - .

Tarde -

1,000

Tumo

Moche -

500

Pl i ey
Tues day
e dnes day —
Thursday -
Fridey —
Saturday —
Sunday -

dia de la semana
De acuerdo al gréafico anterior, se puede interpretar que la mayor concentracion de viajes
se encuentra a la madrugada del sabado y del domingo. Esto es consistente con la mayor afluencia

de publico a la noche de los dias viernes y sabados.

En segundo lugar, siguiendo a los sabados y domingos, se observa una alta concentracion
de lunes a viernes a la mafiana. Esto se encuentra alineada a la mayor afluencia de personas
dirigiéndose a sus respectivos trabajos.
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Por el contrario, la menor concentracién se ubica los domingos a la noche y dias de semana

a la madrugada.

Top 20 Barrios Origen y Destino: Mediante un diagrama de Sankey (realizado con RawGraph
[5]) podemos visualizar como un flujo de informacion se traslada desde un origen hacia un destino.

En el presente caso, utilizamos barrio origen y destino.

I VILLA URQUIZA VILLA URQUIZA I

sanNicoLAs |

BALVANERA
BanvaneErRA ||

RECOLETA RECOLETA

CABALLITO CABALLITO

| coLeciaLss

I ALMAGRO
PALERMO
PALERMO
I EELETALLD BELGRANC I
I VILLA CRESPO ALMAGRO I

Se detecta claramente que Palermo es el barrio con mayor uso de Taxis tanto de Origen

como Destino seguido por los barrios Recoleta/Caballito/Balvanera como Origen de Viaje.
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Duracion promedio de viajes por dia de las semana:

Duracion Promedio de Viajes por Dia de la Semana

Dia Semana
535,58 536,09

Prom. Duracion %

508,45

Se observa un incremento en la duracién promedio de los viajes a partir del jueves con una

mayor incidencia sabados y domingos.
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Analisis de correlacion entre variables duracion y distancia:

k scatterPlot y recta de regresidn
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

¥2 = df.distancia
y2 = df.duracion
m, b = np.polyfit(x2, y2, 1)

plt.plot(x2, y2, ".")
plt.plot(x2, m*x2 + b, "-")

print({"m=", m," b=", b)

plt.show()

m= 8.13348144255978157 b= 398.93867548713713

5000 4

4000 4

3000 4

2000 4

H EU:IH} IUC:GD 15{:I}D IUCIIGD 25{|II}D mdnu 35!5!00

Se efectla un scatterplot con x = distancia (en metros), y = duracién (en minutos)
registrandose una relacion lineal directamente proporcional entre ambas variables.

Lo mencionado anteriormente se encuentra también explicado por un alto R2 y bajo

P-Value. Es decir que la duracion es explicada en un 69% por la distancia recorrida.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: duracion [R-squared: g.698 |
Model: 0OLS Adj. R-squared: 8.698
Method: Least Squares F-statistic: 4.268:2+84
Date: Sun, 18 Nov 2819  Prob (F-statistic): e.88
Time: 16:14:46  Log-Likelihood: -1.3258e+85
No. Observations: 19148  AIC: 2.652e+85
DT Residuals: 19146  BIC: 2.652e+85
DF Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P> t] [@.825 8.975]
Const 398.93a7 3.1ea 128.678 g.e08 392.854 435,887
distancia 8.1324 8.801  206.400 @.132 8.135
Omnibus: 3622.529 Durbin-Watson: 1.985
Prob{Omnibus): @.888  Jargue-Bera (JB): 188146.328
Shkeaw: -8.816  Prob(JB): e.88
Kurtosis: 14.642 Cond. No. 8.37e+83
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Clasificacion de viaje bueno/malo: Luego de trazar la recta de regresion se clasifican a

los viajes por encima de la recta de regresién como malos y por debajo como buenos.

Inferencia de la variable target viaje bueno/malo: Una vez enriquecido el dataset se

procede a identificar caracteristicas de viajes que permitan inferir con las variables del tipo feature

la variable objetivo o target viaje bueno/malo.

Utilizando la herramienta de data mining Orange [6] se selecciona del dataset distintas

combinaciones de campos Yy aplicando la técnica de arbol Pitagdrico se buscan combinaciones de

las variables que segmenten con un alto porcentaje (> 70) viajes considerados “malos”.

o)A~ = {/

Discretize Data Table

Wy

2 Select Columns
(duracion vy distancia)

)
D ~ m oty i_h Model — Tree ﬁ

File
2 Select Columns (barrio
w origen y destino, Tree Pythagorean Tree
turno, diasem,
laborable)
'ﬁ m D&‘a Maodel — Tree (&,
Y] r|1
Select Columns
ftumo, dizsem, Tree (1) Pythagorean Tree (1)
laborable)
m Data | Model — Tree ?:
Select Columns (solo Tree (2) Pythagorean Tree (2)
Barrio origen vy
destino)
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Se concluye que si un viaje parte desde Caballito a Palermo, en el 91% de los casos el viaje es
considerado malo.
De mismo modo si un viaje parte de Balvanera hacia Palermo, en el 79% de los casos el viaje

también es considerado malo.

True
232/255 samples (90.980%)

Split by turno

barrio_origen: CABALLITO
barrio_destino: PALEREMO
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True
107/134 samples (79.851%)
Split by dia_semana

barrio_origen: BALVANERA
barrio_destino: PALERMO

Por el contrario, si en el dataset se utiliza las variables turno/dia semana/laborable se visualiza que

el arbol no corta en ninglin momento al dataset en partes mayores al 70%. Esto explica que las variables

en cuestion no predicen la variable target. N6tese en el siguiente arbol en ninguno de los casos sus hojas

son pintadas.
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Mas aun, si se seleccionan todas las variables del dataset, efectivamente el arbol se genera sélo
cortando por barrio origen y destino. Esto confirma la hipdtesis que el barrio origen y destino incide

notablemente en la clasificacion de un viaje.

False
B True
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CAPITULO IX: Discusion de los resultados

En el estudio en cuestion podemos llegar a la conclusion que viajes desde Balvanera/Caballito
hacia Palermo tendrén altas probabilidades de ser considerados “malos” correlacionando tiempo/duracion
y las variables semana/dia es laborable/turno del dia no tienen incidencia sobre esta decision.

Es preciso formular las siguientes hipotesis sobre estas situaciones:

e ;Existen buenas condiciones de rutas entre los destinos?
o ¢Excesos de lomas de burro o baches?

e ;Existen buenas comunicaciones entre los destinos?

e ;Existiran obras viales constantes dentro de esas fechas?

e /Podra incidir alguna condicion climatica?

e ;Existiran protestas en la via publica?
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CAPITULO X: Conclusiones y trabajos futuros

Sin lugar a dudas el crecimiento exponencial de datos de diversas fuentes y su disponibilizacién
de forma abierta otorga la posibilidad concreta a usuarios finales de efectuar andlisis diversos que, o bien
no eran posibles procesar por la tecnologia al momento existente, o bien quedaban en manos de gobiernos

0 privados.

Para lograr caracterizar con mayor precision el flujo de viajes entre puntos del mapa y detectar
posibilidades de mejoras de comunicacion entre barrios serd necesario recabar datos de fuentes extra que
permitan refutar las hipétesis en capitulo 1X - Discusion de Resultados coémo ser meteorologia/obras

viales/protestas/etc.

Este sera el desafio planteado para futuros trabajos en materia de transporte en los Taxis de la

Ciudad de Buenos Aires.
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