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Resumen. Las redes sociales son plataformas muy utilizadas por los viajeros quienes expresan sus
opiniones sobre servicios como el transporte publico. Esta comunicacidn presenta el valor de los textos de
las redes sociales como fuente de datos para detectar la distribucién espacial de los problemas dentro de
una red de transporte publico mediante la geolocalizacién de los sentimientos de los ciudadanos, y analiza
los efectos que algunos factores como la poblacién o los ingresos tienen sobre esa distribucion espacial,
con el objetivo de desarrollar un servicio de transporte publico mas inteligente y sostenible. Para ello se
recogen datos de Twitter de la cuenta de Metro de Madrid durante un periodo de dos meses. A continuacion,
se utiliza un modelo de regresion geograficamente ponderada para explorar la causalidad de la distribucién
espacial de los usuarios que emiten quejas, utilizando fuentes de datos oficiales como variables
exploratorias. Los resultados muestran que los usuarios de Twitter tienden a ser trabajadores de ingresos
medios que residen en areas periféricas y principalmente tuitean cuando viajan a sus lugares de trabajo.
Los principales problemas detectados fueron la puntualidad y las averias en estaciones de transferencia o
en zonas céntricas, principalmente en la mafiana durante los dias laborables.

Palabras clave: transporte publico, Twitter, geolocalizacion, mineria de texto, regresion geograficamente
ponderada

LINKING PERCEPTIONS OF THE USE OF THE MADRID METRO TO SPACE FROM TWITTER
DATA

Abstract. Social networks are platforms widely used by travellers who express their opinions about
services such as public transport. This communication presents the value of texts from social networks
as a source of data to detect the spatial distribution of problems within a public transport network
through the geolocation of citizens' feelings and analyses the effects that some factors such as
population or income have on that spatial distribution, with the aim of developing a more intelligent
and sustainable public transport service. To do this, Twitter data is collected from the Madrid Metro
account for a period of two months. Then, a geographically weighted regression model is used to
explore the causality of the spatial distribution of users who issue complaints, using official data
sources as exploratory variables. The results show that Twitter users tend to be middle-income
workers residing in peripheral areas and mainly tweet when commuting to their workplaces. The main
problems detected were punctuality and breakdowns at transfer stations or in downtown areas, mainly
in the morning on weekdays.
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1. INTRODUCCION

El transporte publico representa el principal modo de la movilidad urbana sostenible (Chen et al., 2018).
Sin embargo, el crecimiento de las areas metropolitanas implica un aumento de la demanda de movilidad,
lo que significa un aumento en el nimero de viajes, una intensificacion de los viajes motorizados, y unas
rutas mas largas y que consumen mas tiempo (Banister, 2011). Este aumento de la demanda ha provocado
una congestion en los sistemas de transporte publico. Ante esta situacion, las agencias de transporte
publico necesitan tener informacion actualizada para detectar problemas en sus servicios (Ji et al., 2018).

Las opiniones de los ciudadanos son fundamentales para entender las necesidades, motivaciones y
sensibilidades del uso del transporte publico, proporcionando informacion Util para el planteamiento de
estos servicios (El-Diraby et al., 2019). Sin embargo, los datos de las fuentes tradicionales parecen
insuficientes debido a su alto coste, baja frecuencia de actualizacién y baja resolucién espacial y temporal
(Gutierrez-Puebla y Garcia-Palomares, 2016; Miralles-Guasch y Martinez, 2013).

La gran variedad, velocidad y volumen de las nuevas fuentes de datos basadas en las Tecnologias de
la Informacion y la Comunicacion son valiosas para estudios de movilidad y usos del suelo, permitiendo
realizar analisis en patrones espaciotemporales que no pueden ser realizados por medios tradicionales
(Gutiérrez-Puebla y Garcia-Palomares, 2016). Las agencias de transporte publico han adoptado enfoques
para comunicarse con los usuarios de internet, proporcionando informacion sobre sus servicios (Manetti et
al., 2017). Los mensajes y opiniones compartidos en las redes sociales pueden ser utilizados para detectar
problemas en la red, pero también para conocer las opiniones de los usuarios sobre el servicio.

Los tweets son recursos de datos ricos para la extraccion de opiniones y sentimientos (Kocich, 2017). Hay
un amplio rango de investigaciones que emplean los textos de los tweets para obtener resultados valiosos en
diversos campos de aplicacion como el control del trafico (Steiger et al., 2015). Los tweets son datos con bajo
coste de descarga, y los datos son producidos continuamente y casi en tiempo real, haciéndolos una
alternativa interesante frente a fuentes de datos tradicionales como las encuestas de movilidad. Con los datos
de Twitter es posible observar las necesidades especificas de un usuario sobre un tema, y obtener informacion
util sobre un sentimiento particular asociado a dichas necesidades (Collins, et al., 2013).

El objetivo de esta comunicacidn es explorar las percepciones de los usuarios de Twitter cuando viajan en
un sistema de transporte publico como el Metro de Madrid, y mostrar la utilidad de Twitter para localizar
problemas en el espacio que comprende una red de transporte. Los datos de Twitter presentan una alta
resolucién temporal que permite visualizar los resultados a lo largo del tiempo. Esta investigacion busca
también comprender los efectos de algunas variables (poblacion, renta, densidad de puntos de interés o
conexiones con ofros servicios de transporte publico) sobre la distribucion espacial de las quejas de los
usuarios de la red. Para ello, se usan los textos de los tweets para extraer palabras claves que identifiquen
las estaciones de metro y se elabora un método de Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) para
explorar la causalidad de las variables que afectan espacialmente al nimero de usuarios con sentimientos
negativos.

2. AREA DE ESTUDIO Y DATOS

El area de estudio incluye la red de Metro de Madrid. Esta red es el principal sistema de transporte
publico del Area Metropolitana de Madrid. Esta compuesta por 12 lineas de tren y 242 estaciones, y conecta
los 21 distritos de la capital ademas de alcanzar otros 12 municipios (Figura 1).

Los tweets utilizados son respuestas a la cuenta oficial del Metro de Madrid (@metro_madrid). Se han
escogido estos tweets bajo la hipotesis de que los usuarios de Twitter tienden a contestar directamente a
las cuentas de las agencias de transporte cuando quieren reportar un problema o expresar una queja acerca
del servicio. Ademas, este tipo de textos tienden a dar informacién méas detallada sobre el motivo de la
queja o informacion relacionada con el servicio (Haghighi et al., 2018).

La base inicial de tweets contiene 27.603 mensajes de 12.361 usuarios, recopilados a lo largo de un
periodo de dos meses comprendido entre el 16 de septiembre y el 17 de noviembre del afio 2019. Para
identificar la estacion desde donde se ha publicado un tweet, se ha usado un script de Python para geolocalizar
el mensaje a partir de la identificacion del nombre de la estacion en el texto del tweet (Haghighi et al., 2018).

Los datos espaciales de la red de metro estan disponibles en la pagina web del Consorcio de
Transportes de Madrid. Para el analisis GWR, los datos de la poblacién residente han sido descargados
del censo del afo 2019 del Instituto Nacional de Estadistica. Los datos de renta fueron suministrados por
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el portal web del Ayuntamiento de Madrid a nivel de distritos, y por el Instituto de Estadistica de la
Comunidad de Madrid a nivel de municipios. EI nimero de puntos de interés fue calculado a partir de los
datos abiertos de OpenStreetMap.

Figura 1. Red de Metro de Madrid
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Fuente: Elaboracién propia.

3. METODOLOGIA

Los textos de los tweets fueron procesados y limpiados a partir de la libreria Pandas de Python. A
continuacion, se procedié a la geocodificacion de los tweets empleando un diccionario de palabras claves
con el nombre de todas las estaciones de metro. Con este método se logré geolocalizar 3.458 tweets de
2.418 usuarios (el 12,5% de la muestra inicial). Para los tweets geolocalizados en una estacion ubicada en
dos 0 mas lineas de la red, se empled un segundo diccionario de palabras claves para identificar una linea
individual al tweet.

El siguiente paso fue desarrollar un andlisis semantico para clasificar los textos en cuatro categorias:
puntualidad, comodidad, averias y sobresaturacion. Par ello se empled un tercer diccionario con palabras
claves asociadas a cada categoria (por ejemplo, ventilacién, calor o sucio fueron utilizados como términos
asociados a comodidad). Los tweets se clasificaron en estas cuatro categorias a partir del método de
clusterizacién conocido como Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003).

Finalmente, un modelo GWR (Brundsdon et al., 1996) fue efectuado para analizar las variables que
potencialmente pueden afectar a la distribucién espacial de las quejas de los usuarios de Twitter. El modelo
GWR permite analizar variaciones en el espacio a partir de la obtencion de coeficientes locales. Este
analisis fue efectuado a una escala espacial que comprende los 21 distritos de Madrid y a los 12 municipios
vecinos (32 unidades espaciales en total). Se utilizd como variable dependiente el nimero de usuarios de
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Twitter de la muestra, y como unidades exploratorias la densidad de poblacion en edad de trabajar, la renta
media, la densidad de puntos de interés y el porcentaje de estaciones de transporte intermodal.

4. RESULTADOS

Las estaciones de metro mas comentadas en la muestra corresponden con las estaciones mas
transitadas segun datos oficiales. Estas estaciones estan ubicadas en los distritos de la Aimendra Central
de Madrid o son estaciones de la linea 6 (linea circular que contiene varias estaciones de metro
intermodales con otras lineas u otros servicios de transporte). Otras estaciones que destacar estan situadas
en zonas clave (como la estacién ubicada en el aeropuerto de Barajas) o son estaciones periféricas que
sirven de puntos de transito con el servicio en los municipios de la periferia (Figura 2).

La puntualidad y las averias son los problemas mas reportados en la muestra. Mientras que la
puntualidad es el principal problema reportado en el centro de Madrid, las averias son la queja mas visible
en la periferia. Los problemas de comodidad también son visualizados en el centro de la ciudad (Figura 3).

Analizando los resultados obtenidos en el modelo GWR, la variable de densidad de poblacién influye
positivamente en el nimero de usuarios que reportan problemas en el norte de la ciudad de Madrid (areas
de trabajo con baja densidad de poblacidn), mientras que tiene poco efecto sobre el sur del area
metropolitana (areas residenciales con alta densidad de poblacion). Al mismo tiempo, hay poco impacto de
esta variable en el centro de la ciudad, ya que alli los principales usuarios de la estacion del metro son
turistas. La variable de renta tiene un mayor poder explicativo en el sur del area metropolitana, que se
corresponde con areas residenciales habitadas por trabajadores de ingresos medios. Estos resultados
también pueden demostrar que los ciudadanos de ingresos altos tienden a desplazarse al trabajo en coche.
La variable de densidad de puntos de interés es la que mas influye en el modelo. Sus resultados coinciden
con las variables anteriores (los puntos de interés estan relacionados con puntos ubicados en las areas de
destino de los viajes y los resultados obtenidos en la variable de densidad de poblacién muestran que los
usuarios de Twitter tienden a enviar mensajes mientras se desplazan al trabajo). La variable de puntos de
interés tiene un alto poder explicativo en casi toda el area de estudio, especialmente en el centro de la
ciudad, area con un mayor nimero de infragstructuras y servicios. Finalmente, los coeficientes de la variable
de intermodalidad con otros servicios de transporte tienen una influencia alta en las zonas del norte de la
ciudad. Esto puede interpretarse a que los usuarios de Twitter tienden a viajar en autobus o tren a los
lugares de trabajo en el norte de Madrid, haciendo transbordo en una estacion del centro o norte de la
ciudad para completar su viaje (Figura 4).

5. CONCLUSIONES

Esta comunicacién ha usado datos de Twitter basados en respuestas a la cuenta oficial del Metro de
Madrid para visualizar la distribucion espacial de quejas en el espacio, los principales problemas de la red
segun la localizacién de las estaciones y el grado en el que determinadas variables afectan a esta
distribucién espacial mediante un modelo GWR.

Se ha observado que la variable principal que afecta a la distribucion espacial de los tweets publicados
en la muestra es la densidad de puntos de interés, asociada a servicios y equipamientos localizados en los
lugares de destino. La puntualidad, el tema de queja mas frecuente, esta relacionada con el nivel de renta
en el sur del Area Metropolitana de Madrid, y con la densidad de estaciones intermodales en el norte de la
ciudad. Estos resultados permiten visualizar el perfil de un usuario de Twitter que viaja en metro:
trabajadores de renta media y que viven principalmente en los municipios del sur del area metropolitana, y
que tienden a viajar a los lugares de trabajo del norte de Madrid, ya sea de forma directa o usando varios
sistemas de transporte (en este ultimo caso, hacen transbordo en las estaciones del centro de Madrid).

Hay que tener en cuenta que los datos de Twitter presentan una serie de limitaciones a tener en cuenta,
como la falta de precisién espacial a la hora de utilizar el método utilizado en esta comunicacion o la
fiabilidad de las técnicas de mineria de texto y deteccion de temas. Utilizar los textos de los tweets también
conlleva posibles problemas de privacidad de datos, por lo que para minimizar este problema, los tweets
de la muestra han sido agregados por estacion de metro o municipio de localizacién.

920



Geografia: Cambios, Retos y Adaptacion

Agradecimientos: Este trabajo ha sido apoyado por la Comunidad de Madrid (SOCIALBIGDATA-CM,

S2015/HUM-3427), el Ministerio de Educacién, Ciencia y Universidades y el Fondo de Desarrollo Europeo
Regional (DynMobility, RTI2018-098402-B-100), y el Ministerio de Ciencia e Innovacién (FJC2020-042912-1).

Figura 2. Distribucion de usuarios de Twitter en la red de Metro de Madrid
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Figura 3. Problema principal detectado en las estaciones de la red de Metro de Madrid a partir de datos
de Twitter
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Figura 4. Coeficientes de distribucion de las variables GWR en el Area Metropolitana de Madirid
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