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Resumen La identificacion interoperable de patrones diarios de uso en
sistemas de bicicletas compartidas (BSS) se ha abordado recientemente
mediante la semantizacién de la curva de demanda en cinco intervalos
—mnoche, trabajo, maniana, almuerzo y tarde— con fronteras temporales
nitidas ajustadas manualmente por sistema. En este trabajo en curso
proponemos una reformulacién basada en logica difusa donde cada inter-
valo se modela como un conjunto difuso sobre [0, 24) mediante funciones
de pertenencia trapezoidales aprendidas de forma no supervisada a par-
tir de la curva tipo de cada ciudad. La nueva representacién sustituye
a la etapa de semantizacion, habilita una agregaciéon robusta de la de-
manda mediante la mediana ponderada difusa y permite cuantificar el
solapamiento conceptual entre franjas como huella cultural del sistema.
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1. Introduccion

Los Sistemas de Bicicletas Compartidas (BSS, del inglés Bike Sharing Sys-
tems) son un area de notable interés dentro de la movilidad urbana sostenible [I].
La naturaleza estocastica de la demanda y la influencia de factores exdgenos
—meteorologia, infraestructura, eventos— condicionan su operacion, y la identifi-
cacién de patrones de uso a nivel de estacion constituye un paso previo a la
prediccion de demanda o el reequilibrado de la flota.

Los autores hemos propuesto recientemente Pearclustering [3], un algoritmo
de clasificacién no supervisada basado en la correlaciéon de Pearson como dis-
tancia de disimilitud que, combinado con una representaciéon semantizada de la
curva diaria en cinco intervalos —noche, trabajo, manana, almuerzo y tarde—
con fronteras nitidas ajustadas manualmente por ciudad, transfiere el conoci-
miento aprendido a sistemas no contemplados en el entrenamiento. Esta estrate-
gia adolece de tres limitaciones: (i) los conceptos manejados son intrinsecamente



graduales —las 13:45 son almuerzo “casi total” en Sevilla y solo “parcialmente” en
Dublin—, por lo que la asignacion nitida pierde informacion; (ii) la fijaciéon manual
de los cortes es subjetiva y no escala a la incorporaciéon automética de nuevos
sistemas; y (iii) la representaciéon crisp no permite cuantificar el solapamiento
conceptual entre franjas.

En esta investigacion en curso reformulamos los intervalos seménticos como
variables lingiiisticas [4] mediante conjuntos difusos sobre [0,24), con funciones
de pertenencia aprendidas a partir de la curva tipo de cada sistema.

2. Trabajo previo: intervalos semanticos crisp

Sea i un sistema BSS y D(t) la demanda registrada (bicicletas tomadas o
devueltas) en el instante ¢t € [0, 24), agregada por hora. En [3] la curva diaria se
semantiza dividiendo el dominio en m = 5 intervalos disjuntos {[tn,tn+1)}nq
con t; =0, t,,4+1 = 24, asociando cada uno a un concepto ¢, del conjunto

C = {NOCHE, TRABAJO, MANANA, ALMUERZO, TARDE}.

La demanda agregada al intervalo n es ﬁé = Med{D(tz) : tp, < tp < tni1},
donde la mediana mitiga el efecto de los valores anémalos. Los puntos de corte
{tn} se eligen manualmente por inspeccion visual de la curva tipo, garantizando
que un mismo ¢, refleje el mismo concepto operativo en sistemas distintos pese
a las diferencias horarias entre ciudades. No obstante, los cortes nitidos produ-
cen discontinuidades artificiales y dificultan la captura de comportamientos que
“viven” en la frontera entre dos conceptos.

3. Propuesta: intervalos seméanticos difusos

3.1. Definicién formal

Reformulamos cada concepto ¢, € C como un conjunto difuso ¢, sobre el
dominio temporal con funcién de pertenencia ! : [0,24) — [0, 1], especifica de
cada sistema i. Adoptamos la condicién de particion difusa de Ruspini [5]

m
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que preserva la interpretacion de los grados de pertenencia como pesos normali-
zados y recupera la particién crisp como caso limite cuando cada p,.) degenera
en la funcion indicadora del intervalo correspondiente. Para mantener la inter-
pretabilidad, modelamos cada p,, mediante una funciéon trapezoidal definida por
cuatro pardmetros (al,bl,c,, d) con af, < bl < <d.:
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imponiendo d¢, = b, 1y ¢t = a, |1 entre conjuntos vecinos para satisfacer
por construccién.



3.2. Aprendizaje de las funciones de pertenencia

Frente al ajuste manual del enfoque crisp, los parametros se estiman auto-
maticamente a partir de la curva tipo D%(t) = Med, Di(t). El procedimiento,
desatendido y reproducible, consta de cuatro pasos: (1) suavizado de D(t) por
estimacion de niicleos (KDE [6]) con ancho de banda por validaciéon cruzada;
(2) deteccion de maximos locales, cuyos entornos anclan los niicleos b, y ci,
(donde 1, = 1) correspondientes a los picos conceptuales de trabajo y almuerzo;
(3) deteccion de minimos locales, que delimitan las transiciones noche — trabajo,
trabajo — manana, manana — almuerzo y almuerzo — tarde;y (4) cierre por Rus-
pini, fijando af, y di, con el solapamiento necesario entre conjuntos vecinos. El
método permite incorporar nuevos sistemas sin reajuste manual.

3.3. Agregacion difusa y compatibilidad con el pipeline existente

La generalizaciéon natural de la agregacion crisp es la mediana ponderada
difusa. Sean {D(tx)}}_, los valores horarios de demanda en un dia y wy,j =
wl(ty) sus grados de pertenencia al intervalo n. Definimos la demanda difusa
agregada como

D,; = Medy,, {D*(tx)},_,, (3)

donde Med,, es la mediana ponderada (el valor que separa la masa total de pe-
sos en dos mitades). Esta definicién conserva la robustez frente a anomalias del
enfoque crisp y degrada de forma suave los valores cercanos a las fronteras, eli-
minando los saltos artificiales introducidos por los cortes nitidos. Como el vector
D% = (D{”7,...,D}7) asociado a la estacién j del sistema i tiene la misma
dimensionalidad que su contraparte crisp, todo el pipeline posterior de Pearclus-
tering —matriz de correlaciones, agregacion de bicicletas tomadas y devueltas,
e inferencia sobre sistemas no vistos— se mantiene sin modificacion.

4. Diseno experimental en curso

Datos y comparativa. Replicamos el banco de pruebas de [3]: entrenamiento
sobre los sistemas de Sevilla, Lyon y Dublin; validacién sobre Valencia, Bruselas
y Amiens. El histérico cubre un afio completo de informacién extraida del proceso
ETL multi-sistema descrito en [2]. Se contrastara el enfoque difuso frente al crisp
a tres niveles: (i) estabilidad de las funciones de pertenencia aprendidas frente a
la sensibilidad observada en la eleccion manual; (ii) calidad del clustering medida
mediante el coeficiente de silueta sobre la matriz de correlaciones de Pearson; y
(iii) coherencia geografica de las etiquetas inferidas en los sistemas de validacion,
evaluada mediante contraste GIS con capas de oficinas, ocio y areas residenciales.

Solapamiento conceptual como subproducto. La naturaleza difusa de la represen-
tacion permite definir el grado de solapamiento conceptual entre los conjuntos
difusos ¢, y ¢, como
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indicador novedoso de la borrosidad cultural del sistema. La hip6tesis preliminar
es que las ciudades con horarios sociolaborales rigidos (p. ej. Dublin) presentaran
valores ‘Qé,n’ menores que las de horario flexible (p.ej. Sevilla), lo que propor-
cionaria una caracterizacion cuantitativa de la huella horaria de cada sistema.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Hemos presentado una reformulacion difusa de los intervalos seméanticos para
la identificacion interoperable de patrones diarios en BSS. La propuesta susti-
tuye las fronteras nitidas por funciones de pertenencia trapezoidales aprendidas
automaticamente de la curva tipo, eliminando la subjetividad del ajuste manual,
proporcionando una agregacion de la demanda més fiel a su caracter gradual y
aportando, sin coste adicional, un indicador cuantitativo de la borrosidad horaria
del sistema.

Las lineas inmediatas de continuacion incluyen: (i) la extension natural a un
Fuzzy C-Means [7] con distancia de Pearson, sustituyendo la asignacion dura de
clusters por una pertenencia gradual; (ii) la integracion de las demandas difusas
ETZL como variables lingiifsticas en un sistema Mamdani de predicciéon a medio
plazo; y (iii) la formulacién de la transferencia entre sistemas como morfismos
entre reticulos difusos en el marco del Analisis Formal de Conceptos Fuzzy [§],
conectando este trabajo con la linea de semdntica emergente desarrollada por
los autores.
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