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Resumen - Abstract

Resumen

Las técnicas de agrupamiento son procedimiento usados para agrupar
datos en funcion de su similitud o prorimidad, e identificar patrones
o estructuras subyacentes en los datos. El agrupamiento se utiliza
habitualmente en marketing para segmentar a los clientes en grupos
en funcion de su comportamiento o preferencias. Fsto ayuda a las
empresas a adaptar sus estrategias de marketing y mejorar la cap-
tacion de clientes. El objetivo de este proyecto consiste en realizar
una segmentacion de clientes con datos de la empresa de transportes
publico de pasajeros de Tenerife TITSA, utilizando para ello técnicas
de agrupamiento. Se estudian los distintos modelos de segmentacion
mas utilizados por las empresas con el fin de determinar el mode-
lo que resulte de interés para resolver el problema de segmentacion
en TITSA. Se investigan las diferentes técnicas de agrupamiento que
existen para identificar el algoritmo de agrupamiento que resulte mds
util en la obtencion de la segmentacion. Se analizan los resultados
del agrupamiento para la obtencion de conocimientos de los clientes
y sus comportamientos, los cuales son de utilidad para la toma de
decisiones en esta entidad

Palabras clave: Técnicas de Agrupamiento — Segmentacion — K-
medias —Transporte Publico de Pasajeros.
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Resumen - Abstract

Abstract

Clustering techniques are procedures to group data based on simi-
larity or proximity and identify underlying patterns or structures.
Clustering is commonly used in marketing to segment customers into
groups based on their behavior or preferences. This helps companies
to adapt their marketing strategies and improve customer acquisi-
tion. This project aims to carry out a customer segmentation with
data from the Tenerife public passenger transport company TITSA.
Clustering techniques are used to perform segmentation. Companies
different segmentation models are studied to determine the interes-
ting model to solve the segmentation problem in TITSA. The diffe-
rent clustering techniques are investigated to identify the clustering
algorithm that is most useful in obtaining segmentation. The clus-
tering results are analyzed to acquire knowledge of the clients and
their behaviors, which are useful for decision-making in this entity.

)

Keywords: Clustering — Segmentation — K-means — Public Pas-
senger Transportation
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Introduccion

La transformacién digital es un proceso que consiste en reorientar una com-
pania hacia la aplicacion y el uso de las tecnologias emergentes. Este proceso no
supone simplemente aplicar tecnologia a los departamentos, se trata de darle un
sentido a la transformacion digital en beneficio de la organizacién. Un proceso de
cambio cultural, cambio organizacional y finalmente de aplicacién de las nuevas
tecnologias en toda la organizacion. Asi esta transformacion implica repensar
completamente una organizacion, para adaptarla integralmente a las demandas
del mundo actual [1].

La digitalizacion ha cambiado nuestra forma de trabajar y de conectarnos.
Este cambio de cultura lleva a las personas y organizaciones a evolucionar y a
adaptarse, implementando nuevos cambios para avanzar hacia la sociedad del
conocimiento. La sociedad del conocimiento y la sociedad de la informacion son
dos términos para denominar los cambios que tienen matices diferentes. Por
un lado la informacién es un instrumento del conocimiento, que se compone
de hechos y sucesos, y que a su vez son aquellos elementos asociados con los
datos generados en las organizaciones y el entorno. El conocimiento va un poco
mas alla, y es aquel que puede ser comprendido por cualquier mente humana
razonable y tiene que ver con la interpretacion de hechos dentro de un contexto,
encaminada a alguna finalidad.

Siempre se ha dicho que la informacién es poder, y quien la posee, se en-
cuentra en una ventaja competitiva respecto al resto. Hoy en dia una de las
fuentes mas valiosas de informacion se encuentra en los datos generados y re-
copilados. Debido a la digitalizacion, la cantidad de datos disponibles para las
organizaciones ha aumentado exponencialmente. En este nuevo paradigma de
gestién de los datos, las organizaciones han tenido que repasar y renovar los
procesos, tecnologias y flujos de trabajo para adaptarse a estas grandes cantida-
des de informacién y poder transformarlas en conocimiento de forma efectiva.

Dentro de la denominada Inteligencia Empresarial o Business Intelligence
(BI) se incluyen varios procesos y métodos para recopilar, almacenar, transfor-
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mar y analizar datos que utilizan técnicas de mineria de datos, anélisis estadisti-
cos y visualizacion de datos. En este contexto se enmarca este proyecto, resolver
un problema de segmentacion. La segmentacion consiste en dividir un grupo en
subgrupos mas pequenos o segmentos que comparten alguna caracteristica, fa-
cilitando la obtencién de conocimiento. En concreto aplicamos la segmentacion
de clientes aplicado a los usuarios de una compania de transporte.

El objetivo de este proyecto consiste en realizar una segmentacion de clien-
tes con datos de la empresa de transportes publico de pasajeros TITSA. Previa-
mente se estudian los distintos modelos de segmentacién més utilizados por las
empresas, para analizar y seleccionar aquellos que puedan ser factibles con los
intereses de TITSA y los datos disponibles. Posteriormente se indagara sobre
diferentes técnicas de Agrupamiento, que puedan ser implementadas, en nuestro
caso en codigo python, las cuales pueden ser de utilidad para la obtencién de
dichas segmentaciones. Finalmente se analizaran los resultados de aplicar dichas
técnicas de agrupamiento y se expondran las conclusiones.

Cabe destacar que la empresa no dispone de trabajos previos que pudieran
servir como guia o referencia , y por tanto no hay una idea a priori de los
resultados que se puedan obtener de este proceso.

El contenido de esta memoria, ademaés de esta introduccion, las conclusiones
finales, apéndices y bibliografia, esta estructurado en 3 capitulos principales:

= Capitulo 1: Segmentacion En este capitulo se hace una introduccién a la
segmentacion, los tipos que existen y se explican brevemente algunos de los
modelos mas utilizados.

= Capitulo 2: Técnicas de Agrupamiento Aqui se describen diferentes
técnicas de agrupamiento junto con algunas de sus caracteristicas y ejemplos
de algunas de ellas.

» Capitulo 3: Aplicando agrupamiento a los datos En este capitulo se
detalla la creacién del dataset asi como se describen los datos que contiene, se
aplican técnicas de agrupamiento sobre estos datos y se analizan los resultados
obtenidos.
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Segmentacion de clientes y mercados

Kotler y otros autores definen el término marketing como «un proceso so-
cial y de gestion, a través del cual individuos y grupos obtienen lo que necesitan
y desean, creando, ofreciendo e intercambiando productos u otras entidades con
valor para los otros». Las necesidades humanas son estados de carencia perci-
bida. Incluyen las necesidades fisicas de comida, vestido, calor y seguridad; las
necesidades sociales de pertenencia y afecto; y las necesidades individuales de
conocimiento y autoexpresion. Los deseos son la forma que toman las necesi-
dades humanas a medida que son procesadas por la cultura y la personalidad
individual.Los deseos son moldeados por la sociedad y se describen en términos
de los objetos que satisfaran esas necesidades. Cuando estan respaldados por el
poder de compra, los deseos se convierten en demandas [2].

Desde las areas de marketing, las empresas dedican importantes esfuer-
zos por entender las necesidades, deseos y demandas de los consumidores. En la
actualidad, gracias al desarrollo de las tecnologias de la informacién y comunica-
ciones, el uso masivo de las redes sociales y la tecnologia disponible de analitica
de datos e IA es posible almacenar y analizar una gran cantidad de datos, o que
facilita los estudios y analisis de consumidores.

Las empresas que operan en mercados amplios, normalmente no pueden
atender a las necesidades de todos sus clientes, ya que son demasiado numerosos
y dispersos. Por ello, en lugar de competir en todos los campos y a ciegas, donde
normalmente se enfrentan a competidores, necesitan identificar los segmentos de
mercado mas atractivos donde concentrarse y servir de forma eficaz.

1.1. Segmentacién y beneficios

El término “segmentacion” fue acunado en Marketing por primera vez por
Smith [3]. Segmentar es dividir el mercado total de un producto o servicio en
diferentes grupos de consumidores, homogéneos entre si y diferentes a los demas,
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en cuanto a habitos, necesidades y gustos, que podrian requerir servicios o pro-
ductos diferentes. Estos grupos se denominan segmentos y se obtienen mediante
diferentes procedimientos estadisticos, a fin de poder aplicar a cada segmento
las estrategias de marketing més adecuadas para cumplir los objetivos de la
empresa [4].

Algunos de los beneficios que aporta tener a los usuarios clasificados en
segmentos se detallan a continuacion:

» Facilita la identificacion de necesidades especificas. Para los usuarios de dife-
rentes segmentos permite definir canales de comunicacién especificos y efec-
tivos para cada grupo, haciendo mas sencillo mantener una interaccién cons-
tante.

= Realiza la asignacion de recursos de marketing con mayor nivel de eficacia, ya
que se adaptan las estrategias y las acciones emprendidas a las caracteristicas
de cada segmento. De esta manera, se ajustan los procesos comerciales a cada
uno de estos grupos.

= Simplifica encontrar un nicho propio donde no se tenga competencia directa.
Es decir, aumenta las posibilidades de crecer rapidamente en segmentos del
mercado donde no haya competidores.

1.2. Tipos de segmentacion

Hay diferentes enfoques para realizar la segmentacién de clientes. En con-
creto se definen cuatro tipos de segmentacién, estos son:

= Segmentacién demografica

La segmentacién demografica supone que la gente con caracteristicas en
comun, tendran unos intereses, comportamientos y gustos similares, los cuales
pueden influir en sus habitos de compra. Este tipo de segmentacién se suele
complementar con otros tipos de segmentacién para obtener mayor certeza a
la hora de identificar objetivos de mercado. Este tipo de segmentacién tiene
en cuenta aspectos tales como la edad, el género, la profesién, la educacion y
el sueldo, entre otros.

= Segmentacion psicografica
La segmentacion psicografica divide a los usuarios en grupos basandose en: sus
personalidades, estatus social, estilo de vida, intereses, actividades, opiniones,
intereses y actitudes. Este tipo de segmentacion funciona muy bien junto con
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las segmentaciones demograficas ya que sirven para identificar qué es lo que
motiva a los clientes a tomar ciertas decisiones

= Segmentacion geografica
La segmentacién geografica permite agrupar a los usuarios basandose en el
lugar donde viven, trabajan, o viajan, ya que estos aspectos tienen mucha
influencia en los habitos de compra de los clientes. También se tienen en
cuenta variables tales como el pais de residencia, la regién, la provincia, ciu-
dad, el clima, la cultura y la densidad de poblacién, todos ellos aspectos que
dan informacién de problemas y necesidades que afectan al espacio fisico que
circunscriben que productos o servicios necesitan.

= Segmentacion por conducta
El objetivo de este tipo de segmentacién es encontrar el por qué detras de
las compras de los clientes. Esta segmentacién considera cuestiones como
el motivo de la compra, si es por valoraciones positivas del producto, por
encontrar un buen precio o por otro motivo. El impacto positivo que tiene
el producto en el cliente, si es un producto seguro, de confianza o si es un
producto de ultima tecnologia. Si el cliente es usuario habitual de la marca o
quiere probarla por primera vez, asi como la sensibilidad al precio que puedan
tener los clientes.

1.3. Modelos de segmentacién mas utilizados

Los siguientes modelos de segmentacion son los que més han sido adoptados
por los profesionales de marketing:

» Segmentacién por valor del cliente (CLV)

CLV son las siglas de “client lifetime-value”. Esta segmentacion se basa en el
concepto del valor monetario que representa el cliente durante todo el ciclo
de vida del cliente con la marca. Se considera el CLV como el valor actual del
futuro flujo monetario que representa un cliente, es decir, es la suma de los
ingresos que supone el cliente durante toda su relacién con la empresa tras
descontarle los gastos que suponen la atraccion, venta y servicios del cliente
[5].Esta segmentacién tiene como finalidad agrupar los clientes en alto, medio
o bajo valor desde un punto de vista puramente monetario de rentabilidad e
inversion por cada cliente a largo plazo.

» Segmentacién por satisfaccién (NPS)
NPS (Net Promoter Score) agrupa a los clientes segtin el grado de satisfacciéon
que tienen con la empresa o con los servicios que ésta ofrece, basandose en
la respuesta de estos a una simple pregunta: ;Qué tan probable es que reco-
miendes los servicios de la empresa a un amigo o conocido?. Las respuestas a
esta pregunta vienen dadas en una escala del 0 al 10 y son agrupadas en tres
categorias: promotor si la respuesta es 9 o 10, neutral si la respuesta es 7 o 8,
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y detractor si la respuesta estd por debajo de 7. Esta calcular el NPS de una
empresa simplemente tomando la diferencia entre promotores y detractores
y dividiendo esta diferencia entre el total de clientes. Este modelo ha sido
mayoritariamente adoptado por su sencillez, ademés de permitir comparar
diferentes companias, sirve para hacerse una idea de la forma de pensar de
los clientes respecto a la marca y para predecir el posible crecimiento de las
ventas [6].

» Segmentacion Transaccional (RFM)

El modelo RFM diferencia la importancia de los clientes a partir de tres
variables, proximidad de las ultimas compras, frecuencia de compra y va-
lor monetario de las compras. Las siglas de RFM provienen de “recency”,
“frequency” y “monetary”. La primera hace referencia a que tan reciente es
la dltima compra realizada, “frequency” es la frecuencia de consumo en un
determinado periodo de tiempo y “monetary” se refiere a la cantidad mone-
taria gastada en las compras en un determinado periodo de tiempo [7]. Esta
mecanica es simple de implementar y permite decidir el nivel de segmenta-
cién que se desea conseguir. Es un modelo muy intuitivo porque tipifica a los
clientes exclusivamente en base a sus habitos de compra.

» Segmentacién por Valor/Risego
Esta segmentacién tiene la finalidad de dividir los clientes en 4 cuadrantes
considerando dos de las variables mas importantes para el tratamiento de
clientes, el valor que supone el cliente a largo plazo y el riesgo de abandono.
Esto nos deja una segmentacién bastante sencilla pero también efectiva que
separa a los clientes en: (valor alto y riesgo alto), (valor alto y riesgo bajo),
(valor bajo y riesgo alto) y (valor bajo y riesgo bajo).

1.4. Valoracion para su aplicacién

Una vez planteados los diferentes modelos de segmentacion mas comtunmen-
te adoptados por las empresas, en coordinacién con los miembros encargados del
andlisis de datos de la empresa TITSA, se realiza una valoracién de los modelos.
Teniendo en cuenta el interés y las necesidades de la empresa, asi como la via-
bilidad del estudio a partidr de los datos disponible, se determinar qué aspectos
que resultan de mayor interés para la empresa.

Com conclusién de la valoaracién se determina agrupar a los clientes prin-
cipalmente tomando en cuenta los datos que representan el valor monetario que
estos aportan a la empresa, asi como por los datos que puedan representar el
esfuerzo que cuesta a los clientes utilizar los servicios de la empresa. La com-
binaciéon de estos datos daria informacion bastante util para tomar decisiones
operativas y de marketing. Este es un planteamiento inicial teniendo en cuen-
ta los datos disponibles. Posteriormente una vez analizados en profundidad los
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datos y obtenidos algunos resultados preliminares del uso de las técnicas utili-
zadas, se pueden reducir o aumentar las variables utilizadas, y los objetivos y
resultados esperados.

Una vez confirmados los datos que vamos a utilizar para la segmentacién
y el enfoque de andlisis con los mismos, es en le tercer capitulo donde se des-
cribe el conjunto de datos utilizados en detalle, incluyendo caracteristica que
son importantes para nuestro estudio. A continuacién en el siguiente capitulo
se introduce a las técnicas de agrupamiento en general y especificamente la que
utilizaremos para encontrar los segmentos de clientes propuestos.






2

Técnicas de Agrupamiento

En este capitulo se definira las técnicas de agrupamiento y algunas de las
utilidades que tienen. El capitulo consta de una introduccion a estas técnicas
y a las distintas medidas de similitud que se pueden utilizar segin el tipo de
datos que manejemos. Asi como las caracteristicas que queramos considerar a la
hora de determinar si dos objetos son similares o diferentes. También se presenta
una clasificacion de los diferentes tipos de técnicas de agrupamiento con algunos
ejemplos representativos de cada uno de ellas. Para concluir el capitulo se aporta
una valoracion sobre cuales de estas técnicas pueden resultar de utilidad para
realizar la segmentacién con los datos de TITSA y cuédles se van a implementar.

2.1. Técnicas de Agrupamiento

El agrupamiento o clustering es un proceso de aprendizaje automatico, que
consiste en realizar una clasificacién de observaciones o datos en distintos grupos
(cluster). Es un tipo de aprendizaje no supervisado, lo que quiere decir que los
datos a los que se le aplica no estan etiquetados, es decir, no se dispone de ningin
tipo de informacion sobre los valores de salida de los datos.

Generalmente se utiliza agrupamiento para encontrar algtin tipo de estruc-
tura en un conjunto de datos sin etiquetar. Los algoritmos de agrupamiento
buscan organizar objetos en distintos grupos, de forma que los miembros de un
mismo grupo tienen caracteristicas similares entre si y diferentes respecto a los
miembros de otros grupos.

El agrupamiento es una técnica popularmente utilizada en el andlisis de
datos, se emplea comuinmente en tareas como la mineria de datos, el reconoci-
miento de patrones o para encontrar grupos significativos dentro del conjunto de
datos. Encontramos también algunas de sus utilidades a la hora de formar una
idea de la estructura que tienen los datos, para mejorar tareas de prediccion [§]
o en la toma de decisiones. En particular en este trabajo el agrupamiento sera
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la herramienta principal para obtener una segmentacién de los clientes a partir
de los datos que se van a utilizar.

2.2. Medidas de Similitud

Como se mencioné anteriormente, el agrupamiento es el proceso por el
que se clasifican los distintos datos de un conjunto en grupos, de forma que
los elementos de un mismo grupo sean similares entre si y diferentes de los
elementos de otros grupos. La manera de determinar si dos objetos son similares
entre si, son las medidas de similitud. Son muchas las medidas que podemos
considerar segun el tipo de datos que tengamos, la distribucion de los mismos o
las caracteristicas que se quieran considerar. La manera mas popular de evaluar
la similitud es utilizando distancias, de forma que cuanto menor es la distancia
entre dos objetos, mayor su similitud, entonces a la hora de agrupar el objetivo
es minimizar la distancia dentro del grupo y maximizar la distancia entre grupos.

[9]
Para que una medida de similitud sea considerada una distancia debe ve-
rificar las siguientes propiedades:

Reflexiva d(i,j) =0 < i=j

Simétrica d(i,7) = d(j,1)

Desigualdad triangular d(i,j) < d(i, k) + d(k, j)

En el proceso de agrupamiento es importante utilizar medidas de similitud
adecuadas a los datos para obtener buenos resultados, pero también hay otro
factores que influyen en la efectividad del agrupamiento, como normalizar las
variables para evitar que unas dominen sobre otras o utilizar solo los elementos
mas representativos de nuestro conjunto de datos son normalmente minimizara
posibles errores y disminuye el gasto computacional.

A continuacién se describirdn y se explicardn brevemente algunas de las
medidas de similitud méas cominmente utilizadas.

2.2.1. Distancia de Minkowski

La distancia Minkowski es una métrica que mide la distancia entre dos
puntos de un espacio vectorial N-dimensional. Basicamente es una generalizacion
tanto de la distancia euclidea como de la distancia Manhattan.

n

d(z,y) = (3 |ai — wil")”

=1

Los tres casos particulares mas conocidos de esta distancia son:
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Distancia de Manhattan/taxi (p = 1)

n

d(z,y) = () lei = uil)

i=1

Distancia euclidea (p = 2)

d(z,y) =

n
Z |2 — yil?
i=1

Distancia Chebyshev (p — o)

d(ifa?/) = :131}_% |$z - yi|

(2

2.2.2. Distancia de Mahalanobis

La distancia de mahalanobis es una métrica que se utiliza para determi-
nar la similitud entre dos variables aleatorias multidimensionales, esta tiene en
cuenta la correlacién entre variables aleatorias. La distancia mahalanobis entre
dos variables aleatorias que tienen la misma distribucién de probabilidad y con
matriz de covarianza M se define de la siguiente manera:

d(z,y) =/ (z —y) "Mz —y)

2.2.3. Distancia de Levenshtein

La distancia de Levenshtein, también llamada distancia de edicién o dis-
tancia entre palabras, es el nimero minimo de operaciones necesarias para trans-
formar una cadena de caracteres en otra, donde una operacién puede ser una
insercién, sustitucion o eliminacién de un caracter. Por ejemplo la distancia en-
tre ‘nuevo’ y ‘nieve’ es de 2, ya que se necesitan como minimo dos operaciones
para transformar uno en el otro

nuevo — nueve (sustitucién de o’ por ’e’)

nueve — nieve (sustitucién de "u’ por 'i’)

2.2.4. La funcién de similitud de Tversky

La funcién de similitud de Tversky se utiliza para medir la similitud entre
conjuntos, y se define como:

|AN B
A B) =
76(A, B) AN B[+ B|A— B|+~|B — 4]

Donde 8,y > 0 son pesos que le dan mayor o menor importancia a los
elementos no comunes de ambos conjuntos.
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2.2.5. Similitud coseno

La similitud coseno mide la similitud que hay entre dos vectores de un
espacio vectorial con producto interior a partir del valor del coseno del angulo
que forman ambos vectores. Esta medida devuelve valores en el intervalo [-
1,1]. La similitud coseno no es una métrica ya que no cumple la desigualdad
triangular. Es una de las medidas méas populares que se utilizan para medir la
similitud entre documentos de texto, cuando estos se representan como vectores,
se utiliza esta medida para medir su similitud.

cos(z,y)

E:VZ %Zyz

Las medidas detalladas anteriormente son solo algunas de las méas popular-
mente utilizadas, hay muchas otras medidas de similitud que se pueden encontrar

en la literatura. Se puede encontrar mas informacién en las lecturas siguientes
[10] [11] [12]

2.3. Tipos de Agrupamiento

Son muchas las técnicas de agrupamiento que podemos encontrar en la
literatura, cada una con sus puntos fuertes y desventajas. Muchas comparten
caracteristicas comunes, por lo que resulta dificil realizar una categorizacién
completa de los distintos tipos de agrupamiento. A continuaciéon se presentan
algunos de los tipos de agrupamiento que existen segun [13] de los cuales veremos
algunos ejemplos.

2.3.1. Agrupamiento por particiones

La idea principal del agrupamiento por particiones es la siguiente: dado un
conjunto de datos construir un nimero dado de particiones “k” |, empezando
por una particion inicial donde tendremos k grupos, cada uno con un centro o
centroide. Estas técnicas se centran en estos centros de los grupos, a los que se
les aplican técnicas de relocalizacién iterativa de forma que se obtendran nuevos
grupos. El proceso se realiza para intentar mejorar la particién, y se repite
hasta que se cumpla cierto criterio. Generalmente el criterio para considerar una
particion como buena consiste en que elementos del mismo grupo estén cerca o
estén relacionados, mientras que los elementos de grupos diferentes estén lejos o
sean diferentes entre si [14]

Algunos algoritmos relevantes de agrupamiento por particiones son:
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K-Medias

Este algoritmo tiene como objetivo particionar un conjunto de datos en ‘k’
grupos. El proceso comienza con ‘k’ grupos iniciales, compuestos inicamente
por un punto aleatorio cada uno. A partir de ahi, se anade cada nuevo punto
al grupo cuya media sea mas cercana al punto. Cada vez que se anade un
nuevo punto a un grupo se reajusta la media del grupo teniendo en cuenta ese
nuevo punto. Por tanto en cada etapa las k-Medias son de hecho las medias
de los grupos que representan, de ahi proviene su nombre [15].

En primera instancia no se conoce el valor de ‘k’ para que el agrupamiento
separe los elementos lo mejor posible. Este valor dependerd de los datos con
los que se trabajen. Existen varios métodos para determinar buenos valores
para la K, por ejemplo el método del codo. Este método consiste en realizar K-
medias para distintos valores de K y asignarles una puntuacién, normalmente
esto se hace utilizando la distancia de los puntos de un grupo a su centroide.
Posteriormente, se representa graficamente la puntuacion respecto al niimero
de grupos (K). Esta representacién tendrd una forma similar a la de un brazo,
y serd el cambio brusco en la pendiente (el codo) lo que nos indicard un
nimero apropiado para K.

Iteration 1 Iteration 2 lteration 3
.. .. 3 .
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: Vi : "&‘v’{ . : N 33
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.
. whea's = wwieg' . Wil
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’ = | * ﬂ.t. + #

Figura 2.1. Resultado del algoritmo de k-medias

CLARANS

CLARANS (Clustering Large Applications based on RANdomized Search) es
un algoritmo de agrupamiento por particiones. Este método es particularmen-
te util en la mineria de datos espaciales, es decir, para descubrir relaciones
y caracteristicas que podrian existir de forma implicita en las bases de datos
espaciales. El principal objetivo de este algoritmo es identificar estructuras
espaciales que podrian encontrarse en los datos [16].
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Figura 2.2. Resultado del algoritmo CLARANS

2.3.2. Agrupamientos basados en densidad

En los agrupamientos basados en densidad, se toman como un grupo, los
elementos que se reparten en el espacio dentro de una misma regién de puntos
con alta densidad de datos, de forma que los elementos de un mismo grupo tienen
puntos del mismo grupo colindantes o contiguos a ¢l. Estos grupos se separan
entre si por regiones de baja densidad de datos, los puntos que se encuentran en
estas regiones de baja densidad normalmente se consideran ruido o outliers [17].

Estos métodos se pueden utilizar para filtrar ruidos o descubrir grupos
de formas arbitrarias. Tienen como ventaja respecto a otros que no requieren
como valor inicial el nimero de grupos y no hacen suposiciones respecto a la
densidad de los datos o la varianza entre los grupos. Por estas razones el resultado
de realizar agrupaciéon por densidad no son necesariamente grupos de puntos
similares, por esto mismo los grupos no tienen necesariamente forma convexa,
sino que pueden tener formas arbitrarias.

El algoritmo mas caracteristico cuando se habla de agrupamiento por den-
sidad es:

« DBSCAN

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
es un algoritmo de agrupamiento por densidad, es uno de los mas utilizados y
citados, esta disenado para encontrar tanto los posibles grupos como el ruido en
bases de datos espaciales.

La idea principal del algoritmo es que para cada punto de un grupo, el
entorno del punto de un radio dado, deben contener al menos un ntimero minimo
de puntos. Es decir, la densidad de puntos en su entorno tiene que superar cierto
umbral. El proceso comienza tomando un punto arbitrario y comprobando si
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cumple este criterio de densidad. Si lo cumple se construye un grupo anadiendo
puntos cercanos y cuando acaba de construir el grupo, salta a otro punto. Si el
punto inicial no supera el umbral de densidad se clasificarda como ruido. Se debe
tener en cuenta que la forma de los entornos de un punto viene determinada por
la distancia que se utilice [18].

A continuacion se muestra el resultado de aplicar DBSCAN sobre puntos
con una distribucion espacial sobre la que el algoritmo funciona particularmente
bien.

Figura 2.3. Resultado del algoritmo DBSCAN

2.3.3. Agrupamiento jerarquico

El agrupamiento jerarquico, al contrario que otros tipos de agrupamiento,
no clasifica los elementos en grupos directamente, sino que crea una estructura
jerarquica como un arbol de categorias llamado dendrograma. El dendrograma
muestra posibles agrupaciones de los elementos segun el nivel del mismo donde
nos encontremos. El nivel mas alto es un grupo con todos los elementos y el
nivel més bajo, donde cada elemento conforma su propio grupo [19].

Los procesos de agrupamiento jerarquico se pueden dividir en dos cate-
gorias, aglomerativos y divisivos. Los procesos aglomerativos o de abajo hacia
arriba comienzan con grupos unitarios conformados por cada elemento, que su-
ponen el nivel mas bajo de la jerarquia. Sucesivamente agrupan los elementos
hasta que todos los elementos estan fusionados en un solo grupo, que supone el
nivel mas alto de la jerarquia. Inversamente los procesos divisivos o de arriba
hacia abajo comienzan con un grupo que contiene todos los elementos y divide
en grupos mas pequenos sucesivamente hasta que cada elemento es un grupo.

Algunos ejemplos de algoritmos de agrupamiento jerarquico son:

= Chameleon

Chameleon es un algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo, este
consta de dos fases para encontrar los grupos. En la primera fase se agrupan
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los datos en subgrupos relativamente pequenos usando algoritmos de parti-
cionamiento de grafos. Durante la segunda fase, se realizan combinaciones de
estos subgrupos hasta encontrar los grupos definitivos. Una de las claves del
algoritmo es que tiene en cuenta la interconectividad y cercania a la hora de
identificar los pares de subgrupos més similares [20].

» BIRCH

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Agrupamiento using Hierarchies)
es un algoritmo de agrupamiento jerarquico que funciona especialmente bien
con conjuntos de datos muy grandes, BIRCH normalmente puede encontrar
buenas agrupaciones con recorrer los datos una sola vez, y puede mejorar la
calidad recorriendo los datos algunas veces maés.

Este algoritmo se divide en cuatro fases que se detallan a continuacién. En la
primera fase, se cargan los datos y se construye un arbol de Caracteristicas de
Agrupamiento (Clustering Feature Tree) inicial. La segunda fase es opcional,
y consiste en reconstruir el arbol inicial en uno mas pequeno que se adapte
mejor al rango deseado. La tercera fase ejecuta algoritmos de agrupamiento
global o semi-global para agrupar las entradas de todas las hojas del arbol.
La cuarta y ultima fase es opcional y consiste en refinar la agrupacion para
obtener mejores resultados[21].

Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies example

Figura 2.4. Resultado del algoritmo BIRCH

2.3.4. Otras técnicas de Agrupamiento

s Métodos basados en cuadricula
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La idea de este tipo de algoritmos de agrupamiento consiste en cambiar el
espacio original de los datos a una estructura de rejilla o cuadricula y trabajar
con este espacio de rejilla en lugar del original. El proceso consiste en que
una vez se divide el espacio en celdas se buscan las regiones densas. Para
ello, se identifican las celdas que contienen mas de cierto niimero de datos
como densas y a partir de aqui se forman los grupos conectando estas celdas
densas[22].

La principal ventaja de este tipo de agrupaciones es su velocidad de pro-
cesamiento, ya que normalmente no depende del nimero de datos, sino del
numero de celdas en cada dimension del espacio. Por otro lado, pueden perder
efectividad a medida que aumenta la dimensién de los datos.

Algunos ejemplos de algoritmos basados en cuadricula son STING y CLIQUE.
= Meétodos basados en modelos

Aunque la mayoria de algoritmos encuentran los grupos optimizando cier-
tos criterios basados en la distancia de los datos, los métodos basados en
modelos seleccionan un modelo generador para los datos y a partir de esto
utilizan similitud o posteriormente probabilidad derivada de este modelo co-
mo criterio a optimizar para encontrar los grupos. Este tipo de agrupamiento
permite identificar los grupos basandose en su forma o estructura en lugar de
la proximidad de los datos [23].

2.4. Algoritmo de agrupamiento utilizado

Los datos sobre los que aplicamos el agrupamiento son son todo variables
numéricas, esto hace que el problema sea bastante sencillo. Es por ello, que
vamos a utilizar el agrupamiento de K-medias. Este algoritmo es de los mas
simples y répidos, trabaja bien con conjuntos de datos grandes y es facil de
interpretar los resultados.

En un principio se planted aplicar distintos tipos de agrupamiento, ya que al
combinar varios tipos de agrupamiento normalmente se obtiene una informacién
mas completa, pero dadas las limitaciones, tanto de tiempo, como limite en la
extension del trabajo, se ha optado por realizar inicamente K-medias para poder
profundizar en su desarrollo y en el andlisis de los resultados.

Se descartaron otros tipos de algoritmos como los basados en densidad ya
que observando la distribucién de los datos se concluye que los resultados obte-
nidos por este tipo de algoritmos serian probablemente grupos muy evidentes o
de poco interés. También los agrupamientos jerarquicos se descartaron ya que
algunos tienen un coste computacional muy alto con conjuntos grandes de da-
tos. Estos son mas sensibles a valores extremos, los cuales hay en el conjunto de
datos disponibles, y ademas suelen ser mas complejos de interpretar.
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Aplicacién y resultados del Agrupamiento

El contenido de este capitulo de experimentacion aplicada en este trabajo
se estructura en cuatro partes. La primera parte explica la creacion del dataset
sobre el que se ha trabajado el agrupamiento, los origenes de datos y los datos
que se utilizan. La seguda parte, describe el proceso aplicado a los datos pre-
viamente a la aplicacién de las técnicas de agrupamiento. A continuacién en un
tercer apartado se presenta el proceso realizado de aplicacién de la técnica de
agrupamiento. Para finalizar, describimos los resultados de la experimentacién
realizada y el andlisis dichos resultados.

3.1. Proceso de creaciéon del dataset

Para obtener el conjunto de datos para la experimentacion, se han tenido
acceso a las bases de datos de TITSA mediante consultas SQL. Esto ha per-
mitido identificar datos de interés y obtener diferentes tablas para realizar el
agrupamiento. También se realizan uniones de varias tablas para obtener los
datos requeridos. A continuacion se describen cada una de las tablas generadas
y algunos aspectos y caracteristicas a tener en cuenta sobre ellas.

La tabla principal de la que se obtienen los datos es la matriz origen-destino
(OD), La matriz OD permite conocer para cada usuario el conjunto de etapas, es
decir, de lineas de transporte que han sido utilizados por este para llegar desde
su origen ‘O’ al destino ‘D’. Este conjunto de etapas, que denominamos viaje,
puede comprender desde 1 a 4 etapas con las que el usuario puede alcanzar su
destino final.
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Figura 3.1. Representacién de un viaje en la matriz Origen-Destino

Tambien se dispones de datos en otras tablas que se unen a la anterior,
con datos procedentes de la empresa que contienen detalles sobre las lineas,
las zonas financieras, los trayectos, las fechas, los horarios, las recaudaciones de
tarifas temporales y politicas de compensacion. Ademdas hemos necesitado una
tabla especifica que contiene datos referentes a los titulos de transporte de los
usuarios, necesaria para el proceso de enlazar las distintas tablas.

Cabe destacar que una de las uniones a la tabla principal se realizan utili-
zando la fecha de operacién en lugar de la fecha de insercién, lo cual genera un
ligero error respecto al valor real en la recaudacién para un pequeno nimero de
viajes realizados con titulos de tarifas temporales, se ha comprobado que no pro-
duce cambios significativos, pero es un punto a mejorar. En otro orden de cosas,
se planted anadir datos referentes a la latitud y longitud de las paradas, lo que
nos permitiria calcular las distancias entre paradas. Informacién que sirve para
medir el esfuerzo de los clientes (como tiempo invertido). Aunque finalmente se
ha descartado esta opcion en el andlisis, queda como posible mejora en el futuro
para su implementacion.

Finalizado este proceso, obtenemos el conjunto de datos de la experimen-
tacion en una tabla con los datos requeridos para aplicar las técnicas de agrupa-
miento. Esta tabla se guarda en un formato ’.csv’ y contiene los siguientes datos
estructurados: identificacién de los clientes (nimero de tarjeta, el titulo y perfil
de usuario), etapas del viaje que realiza, cada viaje puede estar compuesto hasta
por cuatro etapas (fecha, hora, parada de entrada, parada de salida, linea utili-
zada, numero de pasajeros y recaudacion de la etapa), politicas de compensacién
de la empresa (ingreso monetario indirecto del viaje que cumplen determinadas
condiciones). A continuacién se muestra la tabla de datos.
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A B c ) 3 P G H i ) K L ™ N o P a R+
1 [HW_SERIAL_TPRODUCT_CCPERFIL_USUATITULO_TEMITITULO_DESC TRANSBORD(FECHA_ENTR|HORA_ENTRAPARADA ENT|PARADA SAL|LINEA ENTRATRAYECTO_E|PASAIEROS_E|RECAUDACIO|RECAUDACIO|RECAUDACIO|FECHA_ENTR|HORA_ENTF
2| 124486415 Bono Estudiar [ 6:23.000 31000 31400) 1] 11] 1 08[NULL 08[NULL NULL

3| 124486415 Bono Estudiar 1 4:09:13.000 1373] 9449) 103 42) 1 09]NULL 05[] 02/03/2022[14:16:17.00
4| 128146415 0 000! 7140) 7142 467 11] 1 1,25]NULL 1,25[NULL NULL

5| 128146415 1 54,000 7142] 8184 467 1] 1 1,65|NULL 1,65] 02/03 19:33.00
6| 124306415 0 14:51.000 o154] 2418 o21] 11] 1 0,75]NULL 0,75|NULL NULL

7| 12086415 0 11:50.000 7240) 7142 477 3] 2 3,35]NULL 3,35|NULL NULL

8| 12086415 o[ 02/03/2022[20:53:17.000 31600 32100) 1] 11] 1 1,05|NULL 1,05[NULL NULL

9| 12802415 0 000 5090] 2582) 311 32) 1 035]NULL 0,35|NULL NULL

10| 1,28026415 0 4:34:54.000 2625| 5217 108 21] 1 1,23]NULL 1,23[NULL NULL

11| 1,2693E415 o[ 02/03/2022[20:33:39.000 2357] 2625 26 11] 1 0] 0,57688102) v NULL

12| 1,2039E415 0 6:26.000 8106) 7322 468 41 1 0] 0,57688102) v NULL

13| 1,2039E415 o[ 02/03/20 4:18.000 7136) 7137, 450 42) 1 0] 057688102 I NULL

14| 1,27926415 1 19:47.000 o181] 1571 034 12| 1 o[ 0,57688102] 0,57688102| 02/03/2022[19:09:42.00
15| 1,2439E415 1 000 1914] 2625 51 12| 1 0| 0,61551039] 0,61551038| 02/03/2022[07:54:46.00
16| 1,2439E415 1 :06:40.000 31800 32000) 1] 11] 1 o[ 0,61551039] 0,61551039] 02/03/2022[12:12:46.00
17| 1,2679E415 0 4:51:28.000 4009) 4151] 345) 32 1 1,15]NULL 1,15[NULL NULL

18| 1,2676E+15 0 £56:04.000 2625| 2604 a1 11] 1 095]NULL 0,85|NULL NULL

19| 12356415 0 000 1452] 0413 231] 12| 1 022[NULL 0,22|nuLL NULL

20| 1,2356415 0 :26:41.000 31900 30100) 1] 12| 1 1,05|NULL 1,05[NULL NULL

21| 12356415 0 000 31100 30400) 1] 12| 1 1,05|NULL 1,05[NULL NULL

22| 12356415 0 134:33.000 4266 4009) 346 2) 1 0] 057688102 v NULL

23| 12356415 0 4:36:22.000 4009) 4240) 346) 11] 1 o] 057688102 v NULL

24| 121056415 0 000 8335) 7722 473 12| 1 o] 061504941 0,61594941[NULL NULL

25| 12356415 0 £55:45.000 1763] 1767 034 11] 1 022[NULL 0.22|nuLL NULL

26| 1,2126415 0 14,000 30200 31100) 1] 11] 1 0] 0557688102 v NULL

27/ 124206415 1 :10:44.000 31000 31400) 1] 11] 1 1,05|NULL 1,05] 02/03/2022[17:26:38.00, __

Figura 3.2. Tabla de datos

En una revisién inicial de la tabla de datos no se han encontrado un gran
numero de errores o valores vacios, aun asi el siguiente paso consiste en refinar
el conjunto de datos de la experimentacion para prepararlo para el proceso de
agrupamiento. Se trata de minimizar el nimero de posibles errores para mejorar
los resultados. Para esto se eliminan filas que puedan inducir errores o no aporten
informacion, se calcularan nuevos valores o se haran los cambios necesarios.

Antes de explicar el proceso de depuracién senalar que aunque las tablas
contienen variables nominales esto no influye, ya que solo se trabajaré con los
datos numéricos al aplicar el algoritmo. Por otro lado, inicialmente se habia
decidido utilizar los datos de un mes entero, lo que suponia tratar aproxximada-
mente 4.000.000 de filas. Esto se descartd ya que el volumen de datos hace que
los tiempos de ejecucion del algoritmo sean excesivamente largo. Finalmente se
opta por trabajar con los datos de un dia, de un tamano aproximado de 141.000
filas. En caso de se querer aplicar los procedimientos a una mayor cantidad de
datos el procedimiento es similar y se puede aplicar sin cambios facilmente.

3.1.1. Depuracién del conjunto de datos

A continuacion se explican algunos de los cambios que se realizan en el
proceso de depuracién sobre el conjunto de datos de la experimentacion.

En primer lugar se eliminan las filas compuestas inicamente por lineas que
no corresponden a TITSA. Estos datos no interesan y sélo aportan ruido. Lo
mismo ocurre con las filas cuya recaudacién es negativa ya que estan asociadas
a viajes cancelados, por tanto también se eliminan estas filas. De igual modo se
quitan aquellas filas donde un viaje lo realice mas de un pasajero, nos interesa
tratar individuos. Estas filas compuestas por varios usuarios pueden alterar los
grupos que se obtiene al aplicar las técnicas de agrupamiento, ya que contienen
valores mucho mayores en algunos casos que distorsionan los resultados.
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Dimensiones antes de realizar ningun cambio:
(141010, 53)

Dimensiones despues de haber eliminado las filas mencionadas:
(106712, 53)

Figura 3.3. Se eliminan las filas que no se van a usar del dataset

Como se puede ver, con este primer paso de la depuracion, pasamos de
tener 141.000 filas de datos en la tabla a tener algo menos de 107.000 filas.

Como segundo paso se reajustan los indices de cada fila después de haber
borrado algunas para evitar posibles errores. También se calcula una nueva va-
riable de transbordos, que nos indica si el viaje tiene etapas extra, el cual puede
tomar valores desde 0 si el viaje se completa en una etapa hasta 3 si el viaje se
compone de 4 etapas. Este dato es de gran de utilidad para medir el esfuerzo de
los usuarios el realizar un viaje. Cuanto mayor sea el valor, mayor el esfuerzo.
Como se menciond anteriormente hubiese sido importante para medir el esfuerzo
diponer de informacién sobre el tiempo de duracion del viaje, pero no lo tenemos
entre el conjunto de datos disponible.

El siguiente paso es eliminar las recaudaciones asociadas a lineas que no
son de TITSA y que por tanto no aportan informacion tutil para el andlisis.
Al cambiar los datos de recaudaciones, es necesario recalcular las recaudaciones
totales de los viajes. También se crean, a partir de las variables categéricas de
titulo de usuario y lineas utilizadas, nuevas columnas de variables indicadoras
("dummy”) que seran tutiles més adelante para la visualizacién de los datos.
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Figura 3.4. Resultado de eliminar las recaudaciones no asociadas a Titsa

3.2. Analisis descriptivo del conjunto de datos

Una vez depurados el conjunto de datos de la experimentacion, se realiza un
analisis descrptivo previo sobre estos. Para ello, se utilizan algunos procedimien-
tos y algunas medidas estadisticas y algunas representaciones graficas para tener
un mayor conocimiento a priori de los datos, variables y situacién de partida,
antes de aplicar especificamente las técnicas de agrupamiento.

Lo primero que se hace es agrupar los datos segun el titulo de usuario para
ver la cantidad de viajes que realiza cada tipo de usuario, tal y como se muestra
a continuacion.
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TITULO DESCRIPCION

5 viajes lineas Metropolitanas

Abono Mensual Residente Canario

Abono Nifio menor de 1@ afos

Abono Transporte Joven (Mensual - Insular)
Abono Turistico 1 Dia

Abono Turistico 1 Semana

Bono 65 12 euros.

Bono Estudiante 15 euros

Bono de 15 euros. Se sustituye por Monedero

Bono de 25 euros. Se sustituye por el Monedero

EMV billete sencillo. SaldoMaximo=1 => titulo EMV por defecto (maxPurseBalance)
Empleado TITSA Urbano

Empleados/Familiar TITSA Interurbano

Familia Numerosa Cabildo

Familiar Titsa Interurbano.

Familiar Titsa Urbano

IASS Baja Renta

Ida/Vuelta TITSA (valido hoy)

Jubilado de Titsa

Mensual Discapacitado General (Discapacidad >= 50%)
Mensual Mayor de 65 (SENIOR)

Mensual Metropolitanas

Monedero General

Personas de Movilidad Reducida (PMR) Cabildo
Semanal Metropolitanas Joven

Sencillo

Social Ayuntamiento Santa Cruz

Vuelta TITSA

Figura 3.5. Cantidad de viajes realizados por titulo de usuario

A continuacién se muestran dos tablas con algunas medidas estadisticas
que nos permiten hacer un andlisis y estudio de la situacion de partida. La
primera tabla contiene informacion de las variables de recaudacion, las cuales
hacen referencia al aporte monetario proveniente directamente del usuario. La
segunda tiene informacién de las variables de compensacion, que suponen un
ingreso indirecto cuando los usuario cumplen ciertos criterios.

Tabla de recaudacion

RECAUDACION_TOTAL_1 RECAUDACION TOTAL_2 RECAUDACION TOTAL 3 RECAUDACION TOTAL 4 RECAUDACION TOTAL

count 101943 . 800000 102262 . 000000 106172 .000000 106686 .000000 106712 . 000006
mean - 008866 -1451e4 .014295 9.001029 1.118@84
std -945635 -A44731 .136134 9.039602 - 060047
min . 000008 . B00BRe .0eeees ©.000000 . 0eoeRe
©.000000 .576881

©.000000 . 750000

©.000000 . 250000

5.200000 . 700000

5%
75%
max 1

.615949 . 00000 .0eeees
.150000 . 000000 .000000
. 700000 .550000 .200000

1
@
e
25% ©8.576881 . 000000 .0eeeee
e
1
8

Figura 3.6. estadisticas de las variables de recaudacién
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Podemos observar informacién referentes a la recaudacién de cada etapa y
la total, el nimero de estas que se corresponden con viajes de TITSA, el valor
medio, minimo y maximo que toman.

Tabla de compensacion

POLITICAS CPT POLITICAS RESIDENTE POLITICAS OTRAS COMPENSACION TOTAL
count 106712.000600 1686712 .000000 106712 . 600000 106712 . 000000
mean .235415 .439894 .312410 987718
std .321326 . 873001 . 274587 972406

min 55055150 . 66RO . beeBBe (555150515

50% 55055150
75% .553398
max 2.213592

. 66RO 426651
. BB 426651
. 560000 . /86606

936849
936849
560000

(%] e.
1 e.
(5] 0.
25% 55055150 0.000600 . beeBBe 0.426651
(5] 0.
(5] e.
7 7.

Figura 3.7. estadisticas de las variables de compensacién

Se muestra informacién idéntica a la anterior sobre los valores de compen-
sacion de los viajes, detallando los tres tipos de compensacion que existen y la
compensacion total.

Una representacién grafica de algunas variables resultan de interés para
conocer su distribucién y sacar algunas conclusiones previas al agrupamiento.

En la primera grafica se representan los datos por valor monetario. En el eje
X representamos los valores de recaudacion (valor directo) mientras que en el eje
Y tenemos los valores de compensacién (valor indirecto). Conocer la distribucién
de estos datos resulta 1util ya que son algunos de los que utilizara el algoritmo
para agrupar. Por otro lado, la segunda gréafica tridimensional representa la
recaudacién y compensacion en los ejes X e Y respectivamente, anadiendo el
nimero de transbordos en el eje Z, otra variable de interés para el agrupamiento.
Esta gréfica muestra informacién interesante de como se comportan estos datos
en conjunto.
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COMPENSACION
>
]

w

RECAUDACION

Figura 3.8. Gréfica de recaudacién y compensacién

Se puede observar que la mayoria de valores se concentran en las cercanias
del (0,0) y en tres rectas de puntos que dejan fijo el valor de compensacién en
los valores 1, 2 y 3 mientras varian los valores de recaudacién. Por otro lado se
observan algunos puntos alejados que representan valores altos de recaudacion
o0 compensacion.
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Figura 3.9. Gréfica de recaudacién, compensacién y transbordo

En esta grafica podemos ver que contrariamente a lo que se podria esperar,
un mayor numero de transbordos y por tanto un mayor niimero de etapas o lineas
utilizadas por viaje no implica un mayor valor de recaudaciéon. Sin embargo si
que se puede observar que a medida que aumenta el nimero de transbordos
también aumentan los valores que toma la compensacion.

3.3. Obtencién del nimero de agrupamientos

A continuacién se proceda a encontrar el nimero 6ptimo de agrupamiento,
el valor de K. Esto es necesario previamente para que los resultado al aplicar
la técnica K-medias nos dé buenos resultados. Para encontrar dicho valor se
utiliza la curva de codo que se mencioné anterior capitulo. Se trata de encontrar
mediante la grafica el punto de codo en el que disminuye la pendiente y que
indicara un buen valor de k.
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Figura 3.10. Grafica de la curva de codo

La curva tiene un crecimiento bastante suave. Fijandonos en los puntos de
codo de la curva el k=6 puede ser un buen valor, al igual que k=4. Con el valor
k=4, al tener un menor nimero de clusters es mas facil su interpretacion. Se
ejecutard el algoritmo con ambos valores para comparar resultados.

3.4. Aplicacion del algoritmo de K-medias

Una vez los datos preparados y encontrados dos buenos valores para k, se
aplica el algoritmo de k-medias sobre el conjunto de datos de la experimentacion.

A continuacién se muestran las representaciones graficas de los datos ya
segmentados. Se preseentan las mismas graficas que anteriormente pero diferen-
ciando los datos de cada grupo. En primer lugar se muestran las imagenes de
los datos agrupados en 6 grupos y en segundo lugar se muestran los resultados
del agrupamiento en 4 grupos.
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Representaciones con K=6
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Figura 3.11. Datos de recaudacién y compensacién divididos en 6 grupos
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Figura 3.12. Representacién tridimensional diferenciando en los 6 grupos
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Representaciones con K=4
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Figura 3.13. Datos de recaudacién y compensacién divididos en 4 grupos
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Figura 3.14. Representacién tridimensional diferenciando en los 4 grupos

Fijandose en las representaciones anteriores se puede observar que en el caso
en el que se dividen los datos en seis grupos (K=6), los grupos se entremezclan
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mas, y parecen mas complejos de interpretar y analizar los distintos grupos. En
el caso de 4 grupos, parece que hay una division méas clara e interpretable, es
por esto que se va a estudiar esta agrupacion, los diferentes agrupamientos y
encontrar si existen variables dominantes en alguno o patrones que puedan ser
de interés.

En una primera observacién de los datos ya agrupados, una posible lectura
de los distintos agrupamiento seria:

» Grupo 1 (amarillo)

En este grupo se concentran los datos con valores de recaudacion y compensa-
ciéon maés cercanos al '0’. En este segmento se concentran los usuarios con un
bajo valor desde un punto de vista monetario. Podria ser util para encontrar
los titulos de usuario o las lineas con menor rentabilidad.

» Grupo 2 (azul)

Esta region parece tener datos que aportan mayor valor monetarios que la
anterior. Estos datos parecen mantener cierto equilibrio entre el valor de re-
caudacion y compensacion. Parece que se distribuyen de forma independiente
al nimero de transbordos al igual que la regiéon anterior.

» Grupo 3 (verde)

Los datos de este grupo parecen ser aquellos con mayores valores de recau-
dacion y se extienden en la direccién en la que estd aumenta. Aunque se
encuentran algunos puntos en las posiciones que indican mayor numero de
transbordos, los que toman mayores valores de recaudacion parecen estar en
zonas que indican un o ninguin transbordo.

= Grupo 4 (rojo)

Este grupo parece concentrar los datos que tienen mayores valores de compen-
sacion. Estos se concentran a medida que el niimero de transbordos aumenta,
de hecho no hay ningiin dato en este grupo con 0 transbordos y hay muy
pocos puntos con valor de un transbordo.

3.5. Analisis de los resultados

A continuacién vamos a realizar un andlisis de los distintos segmentos para
ver qué informacién de interés podemos obtener. Para esto se van a mostrar
algunas visualizaciones y algunas medidas estadisticas de los datos de cada grupo
y posteriormente profundizaremos en los detalles de las agrupaciones.

Se muestran dos visualizaciones realizadas con Power BI. En la primera
podemos ver los titulos de usuario que componen cada grupo en forma de por-
centajes. En la segunda se muestran las lineas mas utilizadas por los usuarios
de cada grupo.
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TITULOS DE USUARIO
®Monedero General
®Abono Mensual Residente Canario
@Sencillo
Abono Transporte Joven (Mensual - Insular)
@5 vigjes lineas Metropolitanas
®Abono Nifio menor de 10 afios
®Abono Turistico 1 Dia
@ Abono Turistico 1 Semana
®Bono 65 12 eurcs.

®Bono de 15 euros. Se sustituye por Monedero

19.43%

®Bono de 25 euros. Se sustituye por el Monedero
®Bono Estudiante 15 eurcs
Empleado TITSA Urbano
®Empleados/Familiar TITSA Interurbano
@®EMV billete sencillo. SaldoMaximo=1
Familia Numerosa Cabildo
®Familiar Titsa Interurbano.
®Familiar Titsa Urbano
® IASS Baja Renta
® Ida/Vuelta TITSA (vlido hoy)
® jubilado de Titsa
@ Mensual Discapacitado General
®Mensual Mayor de 65 (SENIOR)
®Mensual Metropolitanas
®Personas de Movilidad Reducida (PMR) Cabildo

®Semanal Metropolitanas Joven

LINEAS

@ LINEA 1

@ LINEA_110
@ LINEA_14.
@ LINEA_111

Figura 3.15. Titulos de usuario por grupo
® LINEA_15
@ LINEA 467

® LINEA_905

@ LINEA 534

@ LINEA 908

687% @ LINEA 510
@ LINEA_101

@ LINEA_102

LINEA_103

382% 478%

®LINEA_104

@ LINEA_105

LINEA_106

2 O LINEA_108
O LINEA_11
®LINEA_12

® LINEA_120

® LINEA_121

O LINEA 122

O LINEA 126

1 % 3,45% | 4,03% @ LINEA_127

OLINEA 128

@ LINEA_137

0% 20% 40% 60% 80% 100% -

Figura 3.16. Lineas utilizadas por grupo

= Grupo 1
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TITULO_DESCRIPCION
5 viajes lineas Metropolitanas
Abono Mensual Residente Canario
Abono Nifio menor de 10 afios
Abono Transporte Joven (Mensual - Insular)
Bono 65 12 euros.
Bono Estudiante 15 euros
Bono de 15 euros. Se sustituye por Monedero
Bono de 25 euros. Se sustituye por el Monedero
Empleado TITSA Urbano
Empleados/Familiar TITSA Interurbano
Familia Numerosa Cabildo
Familiar Titsa Interurbano.
Familiar Titsa Urbano
Jubilado de Titsa
Mensual Discapacitado General (Discapacidad »>= 50%)
Mensual Mayor de 65 (SENIOR)
Mensual Metropolitanas
Monedero General
Personas de Movilidad Reducida (PMR) Cabildo
Semanal Metropolitanas Joven
Sencillo
social Ayuntamiento Santa Cruz
Vuelta TITSA
dtype: inte4
RECAUDACION_TOTAL ON TRANSBORDOS
count 46209.000060 - 46209.000000
mean 8.579926 . 28676 9.221342
std .257232 2.451081
min .BBeBed 0.008000
25% .576881 - 0.008000
5% .576881 0.008000
75% . 750060 0.008000
max . 847848 3.680000

Figura 3.17. Datos del grupo 1

En el grupo 1 tenemos 46.210 datos, es el segundo grupo mas grande. Re-
cordamos que tal y como se vio anteriormente este es el grupo que tiene los
viajes con menor rentabilidad monetaria. En las estadisticas se observa que
mas del 75 % de los viajes de este grupo tienen 0 transbordos, es decir que
en su mayoria son usuarios que realizan viajes de una etapa. Las lineas mas
utilizadas por los usuarios de este grupo son las lineas 14, 15, 905, 908, 910,
934 y la linea 1 que es externa a TITSA.

Este agrupamiento contiene la totalidad de los usuarios de determinados titu-
los, como los empleados, familiares y jubilados de TITSA, vuelta TITSA y
ninos menores de 10 anos, estos titulos tienen en comuin que su valor de re-
caudacion es 0 y tienen bajo valor de compensacién. Varios de los titulos
con caracteristicas similares a los anteriores tienen muchos de sus usuarios en
este grupo, como son:los abonos mensuales de discapacitados, mayores de 65,
joven y metropolitanas, los abonos para PMR o los abonos del ayuntamiento.
Tambien estan la mayoria de usuarios que utilizan bonos de 65, 25 y 15 euros
y bastantes de los usuarios que pagan en efectivo, estos principalmente rea-
lizan viajes de una etapa que aportan bajo valor monetario, aunque algunos
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realizan viajes de varias etapas que tienen un valor ligeramente mayor, los
cuales suponen los valores mas altos de este grupo.

Grupo 2

TITULO DESCRIPCION

5 viajes lineas Metropolitanas
Abono Mensual Residente Canario
Abono Trans

euros
e sustituye por Monedero
e sustituye por el Monedero
illete sencillo. SaldoMaximo=1 => titulo EMV por defecto (maxPurseBalance)
Numerosa Cabildo
Renta
is do General (Discapacidad »= 56%)
1 Mayor de (SENIOR)
Mensual Metropolitanas
Monedero General
Personas de Movilidad Reducida (PMR) cabildo
S 1 Metropolitanas Joven
S lo
S0 Ayuntamiento Samta Cruz
dtype: inte4
RECAUDACION TOTAL COMPENSACION TOTAL  TRANSBORDOS
count 51314.000000 51314.000000 51314.000000
mean 1.311437 1.238722 ©.228534
std 0.663395 0.447552 0.471902
min ©.000000 ©.000000 ©.000000
25% ©.750000 ©.980049 ©.600000
50% 1.153762 ©0.980049 0.000000
75% 1.450000 1.890000 ©.000000
max 3.600000 2.069865 3.000000

Figura 3.18. Datos del grupo 2

El segundo es el mayor de los grupos, contiene 51315 elementos de los 106713
totales. Encontramos que los viajes en este segmento tienen un valor mone-
tario mayor que el del grupo anterior. Tal y como y se reflejaba en las medias
de las variables recaudacién y compensacién. Al igual que el anterior este
también tiene algo més del 75 % de viajes de una sola etapa y las lineas més
utilizadas en este caso son las lineas 14, 15, 110, 467.

Esta compuesto principalmente por usuarios que pagan en efectivo o con bi-
lletes sencillos, los cuales se reinen mayormente en este grupo, usuarios con
abono mensual de residente canario y con abono joven que también confor-
man un porcentaje notable del grupo. Ademds también contiene la mayoria
de usuarios con abonos turisticos, bonos de estudiante y bonos para lineas
metropolitanas.

Grupo 3
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TITULO DESCRIPCION

Bono Estudiante 15 euros
EMV billete sencillo. SaldoMaximo=1 => titulo EMV por defecto (maxPurseBalance)
Familia Numerosa do
Ida/vuelta TITS lido hoy)
Monedero General
Sencillo
dtype: inte4
RECAUDACTION TOTAL COMPENSACION TOTAL TRANSBORDOS
count 2964.000000 2064.000000 2964.000000
mean 5.922306 1.253108 0.542848
1.789349 ©.560244 ©.628268
3.550000 ©.000000 ©. 000000
4.650000 ©.980049 ©@.000000
5.900000 ©.980049 ©@.000000
6.3506000 1.960899 1.0600000
18.7006000 3.920198 3.000000

Figura 3.19. Datos del grupo 3

Este tercer grupo es el mas pequeno de los agrupamientos obtenidos, cuenta
con 2965 elementos. Tiene valores de compensacion relativamente bajos, si-
milares a los del grupo anterior. Por otro lado, encontramos que los valores de
recaudacién aumentan notablemente, de hecho los viajes con mayores valores
de recaudacion se encuentran en este grupo.

Encontramos un mayor nimero de transbordos, los viajes con varias etapas
suponen casi la mitad. Predominan las lineas 110, 111, 103 y 108. Los titulos
de los usuarios mas presentes son los que utilizan billetes sencillos o pagan en
efectivo, seguidos de usuarios con abonos turisticos y usuarios que realizan el
pago con tarjeta (EMV).

= Grupo 4

TITULO DESCRIPCION

Abono Mensual Residente Canario

Bono 65 12 euros.

Bono Estudiante 15 euros

Familia Numerosa Cabildo

Monedero General

Personas de Movilidad Reducida (PMR) Cabildo
dtype: inte4

RECAUDACTON TOTAL COMPENSACION TOTAL TRANSBORDOS
count 6225.000000 6225.000000 6225.000000
mean 231552 3.995518 SCEEYE]

std 399288 . 708805 8.394135
min . 350000 . 960099 1.0600000
25% .231899 . 780000 1.000000
5@% .231899 . 780000 1.000000
75% .231899 . 780000 1.000000
max . 900000 . 560000 3.000000

Figura 3.20. Datos del grupo 4

Encontramos 6226 elementos en este ultimo grupo. Los valores de recaudacion
son relativamente bajos mientras que los valores de compensacién son los
mayores de entre todos los datos. En este caso todos los viajes tienen al menos
un transbordo, en particular los viajes de dos etapas son los més abundantes.
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Las mas utilizadas por estos usuarios son las lineas 14, 15, 110, 111, 467 y
1, siendo esta ultima externa a TITSA. Los usuarios con abono mensual de
residente canario conforman practicamente en su totalidad este grupo.



Conclusiones

El proyecto tiene como proposito la aplicacion de técnicas de agrupamiento
para realizar la segmentacion de clientes de la empresa de transporte ptiblico de
pasajeros de Tenerife, TITSA. El objetivo ha sido identificar grupos de clientes
en funcién de su comportamiento y su rentabilidad. De este modo, TITSA puede
adaptar sus estrategias de marketing y mejorar la captacion de clientes.

La obtencién de segmentos para una empresas de transporte utilizando
técnicas de agrupamiento no ha sido un proceso sencillo, depende de la disponi-
bilidad de datos, de ahi la importancia de la cultura del dato en la organizacion.
Ademas los datos disponibles deben estar bien estructurados. Por otro lado, la
preparaciéon y depuracion de los datos son dos tareas que ocupan una gran can-
tidad de tiempo. La obtencion de resultados de calidad que aporten valor para
la segmentacion de clientes de la compania es totalmente dependiente de estas
dos tareas.

El trabajo ha estado centrado en la aplicacion de la técnica de agrupa-
miento K-medias. Para su aplicacién ha sido necesario el uso del método del
codo, para la obtencién del nimero 6ptimo de agrupaciones para el estudio. La
experimentacion se ha desarrollado concretamente con cuatro agrupaciones, asi
como el andlisis de los resultados. Sobre estos grupos se ha realizado un anélisis
haciendo uso de algunos estadisticos, asi como la obtencién de graficas para fa-
cilitar la visualizacién de informacion y la extracion de conocimientos sobre los
grupos, identificando las caracteristicas y el tipo de usuario encontrado en cada
segmento.

El sector del transporte tiene un gran interés en la aplicacion de técnicas
de analitica de datos. Es un campo reconocido para el desarrollo profesional de
los matematicos. En concreto en la empresa TITSA, tienen grandes perspectivas
en el departamento de nueva creacién de ciencia de datos dentro de la empresas,
con su capacidad para abordar y resolver problemas y aportar conocimiento para
mejorar la empresa.

Como trabajos futuros se proponen los siguientes:
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la ampliacion del analisis utilizando un conjunto de datos para la experi-
mentaciéon mas amplio, tal y como se comenté. Un nimero mayor de datos
disponibles y un mayor nimero de variables que recogan aspectos de interés
complementario como los aspectos de duracion de los viajes.

la implementacion de otros agrupamientos auxiliares, como podria ser un
agrupamiento jerarquico, que en combinacion con lo realizado en este proyecto
podria dar una visién mas global de los comportamientos de los usuarios.

la aplicacién de otras técnicas de inteligencia artificial asociadas con la analiti-
ca de datos para determinar patrones de comportamiento y hacer algunas
previsién futuras asociadas con comportamiento de clientes, prevision de in-
gresos y gastos, rentabilidad, necesidades de equipamientos y nuevas lineas.
Mas atin con los cambios que se estan dando, con la reduccion de tarifas y el
crecimiento de viajeros.

Para finalizar comentar algunos aspectos relacionados con los resultados

del aprendizaje, una vez desarrollado el trabajo. A lo largo de este trabajo se
han aplicado conocimientos adquiridos durante el grado, principalmente los rela-
cionados con la informatica, estadistica y modelizacién. El trabajo ha permitido
adquirir nuevos conocimientos sobre los modelos de segmentacion, las técnicas
de agrupamientos y el tratamiento de los datos. Ademas, de estos conocimien-
tos, durante la realizacion del trabajo se han adquirido habilidades en el uso de
herramientas de visualizacion como Power BI y ampliado las de programacion
en Python, con el uso de diferentes librerias y funciones avanzadas.
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THE project involves using clustering techniques to perform cus-
tomer segmentation for TITSA, a public passenger transport com-
pany in Tenerife. The objective is to identify groups of customers
based on their behavior or preferences. So, TITSA can tailor
its marketing strategies and improve customer acquisition. The
project studies different segmentation models commonly used by
companies and investigates various clustering techniques to iden-
tify the most suitable algorithm for our purpose. The clustering
results will be analyzed to gain insights into customer behaviors,
which can be used for decision-making within TITSA.

1. segmentation and clustering

E want to obtain a customer segmentation for the public pas-

senger transport company TITSA. For this purpose, we first
study segmentation models most commonly used by companies
to determine which model interests the company.

In order to determine such segmentation, we will use clustering,
which is used in machine learning to group similar data points
together.

Between the different clustering algorithms, we decided to use K-
means clustering, which is one of the most commonly used and
simple algorithms; it partitions the data into k clusters based on
the mean distance between the data points.

The experimentation dataset contains the following structured
data: customer identification (card number, title and user pro-
file) and trip stages performed. Each trip comprises four stages
(date, time, entry stop, exit stop, line used, number of passengers
and stage revenue) and company compensation policies (indirect
monetary revenue from the trip meeting certain conditions).

We preprocess the data, which involves cleaning, transforming
and preparing the data for clustering. K-means is required to
specify the number of clusters (k) beforehand. To find the opti-
mal number of clusters the elbow method is used.

|
|
i

Figure 1: Elbow curve

As shown above, the optimal number of clusters for the algorithm
is four (k=4).
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2. Experimentation results

HE k-means algorithm has been applied to the data, and four
groups have been obtained, as shown in the following figures

Figure 2: income and compensation graph

Here is a representation of monetary value data (Income and
compensation) separated by clusters.

T

Figure 3: three-dimensional graph of clusters

And a tridimensional representation of clustered data adding
transshipments.

The four groups obtained are studied using visualizations and
Statistics to explore each in-depth and extract information.
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