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Resumen. Las opiniones y percepciones de los ciudadanos son importantes para desarrollar medidas que 
promuevan la micromovilidad. Este trabajo utiliza datos geolocalizados de Twitter para analizar la percepción 
de los residentes en 14 áreas urbanas españolas. El flujo de trabajo propuesto implica la descarga y 
almacenamientos de tuits relacionados con servicios de este tipo de transportes, el análisis espacio-
temporal por modo de transporte, la validación de resultados con datos del Ministerio de Transporte de 
España, la exploración de la influencia espacial de variables demográficas, socioeconómicas y de movilidad, 
el análisis de sentimientos para puntuar cada ciudad y el contraste de los resultados con las calificaciones 
de la Organización de Consumidores y Usuarios (OCU). Los hallazgos muestran una correlación espacial 
muy alta entre la distribución espacial de los usuarios de Twitter y las fuentes de datos oficiales, así como 
una relación directa con la población activa y el tiempo de desplazamiento. La puntuación general de las 
áreas urbanas es de aprobado bajo y está relacionada con la ubicación en la costa o el interior, con solo 
dos ciudades alcanzando puntuaciones superiores a 7 sobre 10, lo que indica que los aspectos físicos de la 
geografía o la forma de las ciudades influyen en la percepción de la micromovilidad.
Palabras clave: micromovilidad; bicicletas; Twitter; minería de texto; análisis de sentimientos.

[ENG] Comparing social media sentiment with cycling infrastructure 
reports: a comprehensive analysis of micromobility perceptions in 

multiple Spanish urban areas
Abstract. Citizens’ opinions and perceptions are important for developing measures that promote 
micromobility. This study uses geolocated Twitter data to analyze the perceptions of residents in 14 Spanish 
urban areas. The proposed workflow involves downloading and storing tuits related to these mobility services, 
conducting spatiotemporal analysis by transport mode, validating results with data from Spain’s Ministry of 
Transport, exploring the spatial influence of demographic, socioeconomic, and mobility variables, performing 
sentiment analysis to score each city, and comparing the results with ratings from the Spanish Organization 
of Consumers and Users (OCU). The findings show a very high spatial correlation between the distribution of 
Twitter users and official data sources, as well as a direct relationship with the working-age population and 
commute times. The overall score of the urban areas is a low pass and is related to whether they are located 
on the coast or inland, with only two cities achieving scores above 7 out of 10. This suggests that the physical 
aspects of geography or urban layout influence perceptions of micromobility.
Keywords: micromobility; bicycles; Twitter; text mining; sentiment analysis.
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1. Introducción	
Tradicionalmente, la movilidad urbana se ha modelado priorizando los viajes en automóvil. Esto ocasiona 
que las ciudades emitan más del 60% de los gases de efecto invernadero (Comi & Polimeni, 2024). Ante la 
actual emergencia climática, lograr una movilidad sostenible es un objetivo de muchas políticas públicas 
regionales y urbanas (Hosseini et al., 2018; Oeschger et al., 2020). 

En este contexto, el término micromovilidad se ha acuñado para referirse a modos de transporte 
pequeños, ligeros, de baja velocidad y uso compartido, como las bicicletas tradicionales, y a los vehículos de 
movilidad personal (VMP), como los patinetes eléctricos (Shaheen & Cohen, 2019). La micromovilidad ofrece 
beneficios como la reducción de la contaminación acústica y la polución, la promoción de la intermodalidad 
con servicios de transporte público y una mayor flexibilidad al evitar la congestión y reducir el espacio 
necesario para aparcar (Arias-Molinares et al., 2019; Badia y Jenelius, 2023; Montes et al., 2023).

El desarrollo de la micromovilidad ha dado lugar a una gama de nuevos servicios sin base fija, accesibles 
mediante teléfonos móviles, y respaldados por múltiples empresas (Arias-Molinares y García-Palomares, 
2020). Estos sistemas de transporte se apoyan en nuevas fuentes de datos basadas en Tecnologías de la 
Información y Comunicación (TIC), Sistemas de Información Geográfica (SIG) y herramientas avanzadas de 
procesamiento y programación, lo que está permitiendo un nuevo paradigma de viajes más sostenibles 
(Cohen y Shaheen, 2016).

Abordar las percepciones y opiniones de los usuarios es importante para comprender sus necesidades, 
motivaciones y sensibilidades hacia estos servicios (Hosseini et al., 2018; El-Diraby et al., 2019; Duran-Rodas 
et al., 2020). Las agencias de transporte público son conscientes de ello y han adoptado medidas para 
comunicarse con los ciudadanos, proporcionándoles información sobre sus servicios (Manetti, Bellucci y 
Bagnoli, 2017). A cambio, los datos voluntarios creados por las reacciones o mensajes de los ciudadanos 
permiten a las agencias públicas comprender mejor las necesidades y opiniones de los usuarios (Casas y 
Delmelle, 2017).

En España, las ciudades con alta densidad de población han estado mejorando sus servicios de 
micromovilidad para adaptarse a estas nuevas formas de transporte. Las mejoras se basan en varios 
aspectos, como la consideración de la calidad de la infraestructura ciclista. En este sentido, una fuente útil 
de información es la Organización de Consumidores y Usuarios (OCU), la institución oficial que se ocupa 
de los derechos de los clientes, las quejas y los niveles de satisfacción en España. La OCU publicó en 2013 
y 2021 informes sobre la funcionalidad de la infraestructura ciclista de las principales ciudades españolas 
(Organización de Consumidores y Usuarios, 2022). Su metodología incluyó trabajo de campo para analizar la 
infraestructura ciclista, su extensión, uniformidad y señalización. El principal resultado fue una evaluación y 
calificación de la calidad de las infraestructuras ciclistas de las ciudades españolas.

Aunque sus hallazgos son relevantes, sus análisis no consideran las percepciones de los ciudadanos. 
En una sociedad donde el consumidor es el aspecto más importante al desarrollar un nuevo producto, la 
información de los ciudadanos debería ser parte de la ecuación. Además, estos informes se desarrollan 
en momentos fijos, y el intervalo entre ellos es amplio. Para evaluar y mejorar la calidad de los servicios 
de micromovilidad es necesario contar con datos constantes y actualizados, debido al dinamismo de 
las ciudades; una tarea que ahora es factible realizar con nuevas fuentes de datos basadas en Big Data 
geolocalizado (Osorio-Arjona y García-Palomares, 2020).

Una de estas nuevas fuentes de datos es Twitter (recientemente renombrada como X), una plataforma 
de microblogging ampliamente utilizada, cuyos mensajes son datos geoespaciales útiles para localizar 
opiniones y sentimientos de los usuarios (Leetaru et al., 2013; Kocich, 2017). Los datos producidos son 
continuamente compilados casi en tiempo real, siendo beneficiosos para medir sentimientos con una alta 
granularidad espacial y temporal, incluyendo la capacidad de observar necesidades específicas sobre un 
tema y obtener información útil sobre un sentimiento particular (Collins et al., 2013).

Este trabajo utiliza datos de Twitter para analizar su potencial en estudios de micromovilidad y explorar 
el uso, características, sentimientos y percepciones de estos sistemas de transporte en 14 ciudades 
españolas. El flujo de trabajo propuesto implica la descarga y almacenamiento de los tuits que hacen 
referencia a servicios de micromovilidad; el análisis espacio-temporal por modo de transporte, con el 
objetivo de explorar el surgimiento de los VMP en comparación con los servicios tradicionales de bicicletas; la 
validación de resultados con datos del Ministerio de Transportes y Movilidad Sostenible de España (MITMA); 
la relación entre la distribución espacial de los usuarios de Twitter y diversas variables temáticas; y el análisis 
de sentimientos para cada ciudad, con el fin de visualizar las ciudades con las mejores y peores tasas de 
evaluación, y contrastar las puntuaciones obtenidas con las calificaciones de la OCU.

Este documento está estructurado en 6 apartados. Después de haber introducido el estudio y los objetivos 
en el apartado 1, el apartado 2 analiza la literatura existente sobre el tema. El apartado 3 elabora sobre el 
caso de estudio y presenta los datos y la metodología. Los resultados se publican el apartado 4. Finalmente, 
se realiza una discusión en el apartado 5 y se ofrecen conclusiones en el apartado 6.

2. Estado del arte
Varios estudios se han realizado en los últimos años para comprender el comportamiento de la micromovilidad 
en ciudades donde se ha implementado. La revisión de la literatura de estos estudios ha identificado que 
principalmente hombres jóvenes con niveles medio-altos de renta se desplazan en estos vehículos, con 
viajes entre 1 y 4,7 kilómetros, tiempos de viaje entre 7,6 y 20 minutos, y una velocidad promedio de 8 km/h. 
Se encontró que la micromovilidad tiene un mayor uso en áreas céntricas, y las principales barreras para 



109Osorio Arjona, J. y Arias Molinares, D. An. geogr. Univ. Complut. 45(1) 2025: 107-124

su adopción fueron la sensación de falta de seguridad y los problemas de infraestructura ciclista (Badia y 
Jenelius, 2023).

Los diferentes estudios revisados utilizaron principalmente encuestas. Por ejemplo, Montes et al. (2023) 
diseñaron una encuesta para comprender la relación entre la micromovilidad y la elección del modo de 
transporte público en Rotterdam (Países Bajos), encontrando que algunas características que llevaron a la 
preferencia de los VMP fueron su uso previo, la frecuencia de uso del transporte público y la edad. Si bien las 
fuentes de datos tradicionales ofrecen hallazgos ricos y valiosos, también implican un alto coste y tiempo. 
Mientras tanto, las fuentes alternativas de datos TIC, como las plataformas de redes sociales, ofrecen datos 
dinámicos con alta resolución espacio-temporal, generalmente de forma rápida y a bajo coste (Oeschger et 
al., 2020).

La principal fuente TIC utilizada ha sido los registros de servicios de bicicletas compartidas proporcionados 
por las empresas. Böcker et al. (2020) utilizaron los registros de viajes entre 2016 y 2017 del sistema de 
bicicletas compartidas de Oslo (Noruega) para analizar el uso potencial de las bicicletas compartidas para 
interactuar con el transporte público, encontrando una menor accesibilidad para mujeres y grupos de mayor 
edad. Wu et al. (2019) emplearon datos de bicicletas de Shenzhen (China) para medir la accesibilidad de 
los viajes de transferencia en áreas con estaciones de metro. Guo y He (2020) analizaron los datos de 
un operador de bicicletas compartidas en Shenzhen para examinar su integración con la red de metro, 
identificando variaciones en el espacio y el tiempo y menos incidentes en áreas con mayor densidad de 
estaciones de metro.

Otras fuentes de Big Data son las tarjetas de transporte público y los datos de vehículos flotantes. Para la 
primera fuente, Liu et al. (2020) utilizaron datos de metro y de servicios de bicicletas compartidas de Nanjing 
(China) para analizar las causas de la frecuencia de uso de bicicletas públicas por parte de los jóvenes 
como alternativa al metro, obteniendo mayores frecuencias de viaje cuando el tiempo de viaje es inferior 
a 10 minutos y durante las horas pico de la mañana. Comi y Polimeni (2024) analizaron datos de vehículos 
flotantes para caracterizar los viajes en automóvil en Trani (Italia) e identificar viajes que son compatibles con 
la micromovilidad, visualizando como resultado un 31% de viajes en automóvil que pueden ser sustituidos 
por opciones más sostenibles.

Una de las fuentes de Big Data más utilizadas en movilidad ha sido Twitter. Por lo general, el alto 
detalle espacial de los tuits es suficiente para realizar estudios urbanos sobre diversos temas, como 
salud, comportamientos de viaje, turismo o uso de espacios públicos (Hawelka et al., 2014; Liu et al., 2015; 
Huang y Wong, 2015; Salas-Olmedo y Rojas-Quezada; 2017; Osorio-Arjona et al., 2021). A pesar de su gran 
potencial, los textos de los tuits se utilizan poco en análisis urbanos debido a su naturaleza no estructurada, 
lo que requiere trabajar con mensajes muy cortos y no estructurados que contienen ruidos y errores, como 
lenguaje casual o inusual, abreviaturas, símbolos, errores ortográficos o acrónimos (Haghighi et al., 2018). 
Sin embargo, en los últimos años ha habido avances en técnicas de minería de texto aplicadas a tuits para 
interpretarlos cuantitativamente (Lansley y Longley, 2016). Gracias a esto, la combinación de los textos 
de los tuits con su geometría espacial se ha utilizado en una amplia gama de campos, como la gestión 
de desastres, tráfico o temas de salud (Steiger et al., 2015). En los últimos años, ha habido un aumento 
de investigaciones que han aplicado esta metodología a estudios relacionados con el transporte público 
(Zhang y Feick, 2016; Hosseini et al., 2018; El-Diraby et al., 2019; Osorio-Arjona et al., 2021; Zajac et al., 
2022; Zhang et al., 2022).

En cuanto al uso de datos de Twitter en estudios de micromovilidad, se encontraron tres investigaciones 
relevantes. La primera fue realizada por Rahim Taleqani et al. (2019), quienes exploraron la opinión pública 
sobre los sistemas de bicicletas compartidas. Encontraron que hay más polaridad positiva que negativa 
en las discusiones y que los temas más relevantes fueron los patinetes eléctricos, las empresas privadas 
de e-hailing y el bloqueo de aceras a los VMP. El segundo estudio fue desarrollado por Duran-Rodas et al. 
(2020), quienes analizaron el dilema de la evolución alrededor de los sistemas de bicicletas compartidas, 
con muchos beneficios, pero también inconvenientes. Sus resultados mostraron tuits fuertemente positivos 
y una tendencia de las personas a apoyar más los servicios públicos, eléctricos y compartidos de bicicletas y 
patinetes. Las quejas se centraron en el coste del servicio, problemas de seguridad, críticas a las autoridades 
locales y leyes, y la mala calidad de las bicicletas. En el último estudio, Feng et al. (2021) se centraron en los 
tuits relacionados con los VMP a nivel mundial desde octubre de 2018 hasta marzo de 2020. Los principales 
resultados incluyeron un papel clave de las empresas y una aceptación positiva de la micromovilidad, pero 
con preocupaciones razonables sobre la seguridad pública.

Estos estudios demostraron el valor de Twitter como nueva fuente de datos para estudios relacionados 
con la micromovilidad. En concreto, demostraron como una mayor investigación sobre la opinión pública 
podría arrojar luz sobre el impacto de estos nuevos servicios, y que los planificadores pueden obtener 
información y aumentar la participación ciudadana a través de estos canales de redes sociales. Sin 
embargo, los autores no han encontrado, hasta donde saben, ninguna investigación que haya utilizado 
Big Data geolocalizado para comparar la percepción de los servicios de micromovilidad en diferentes 
ciudades. Tampoco se han encontrado estudios que hayan utilizado estas nuevas fuentes de datos para 
comparar el surgimiento de los VMP frente al ciclismo tradicional. Este trabajo tiene como objetivo explorar 
el uso de datos de redes sociales para comparar lo que está sucediendo en la realidad en varias ciudades 
con lo que dicen los informes oficiales sobre la micromovilidad y transformar ambas fuentes de datos en 
información que proporcione el estado de las infraestructuras de micromovilidad de las ciudades desde 
diferentes ángulos.
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3. Casos de estudio, datos y metodología

3.1. Casos de estudio
Este estudio se centra en 14 Grandes Áreas Urbanas (GAU) de España delimitadas por el MITMA. Estas áreas 
se establecen alrededor de un municipio principal con al menos 50.000 habitantes y una serie de municipios 
metropolitanos con un mínimo de 1000 habitantes (Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana, 
2021). Al utilizar las GAU como área de estudio, se excluyen tuits no relacionados con la micromovilidad 
urbana, como por ejemplo el ciclismo de montaña o el senderismo. Esto reduce el sesgo de tener opiniones 
no relacionadas con problemas urbanos en el conjunto de datos.

Las GAU seleccionadas se corresponden con las 14 ciudades estudiadas en el informe realizado por 
la OCU en 2021. Son las 6 ciudades más pobladas del país (Madrid, Barcelona, Sevilla, Valencia, Málaga, 
Zaragoza) y otras 8 ciudades donde el ciclismo tiene una importancia especial (Bilbao, Vitoria, San Sebastián, 
Córdoba, Cádiz, La Coruña, Valladolid y Las Palmas de Gran Canaria) (Figura 1). Esto proporciona una base 
sobre la cual comparar los resultados obtenidos de las redes sociales. Una diferencia, sin embargo, está en 
la escala del estudio: el informe de la ONU se centra en ciudades, mientras que esta investigación tiene en 
cuenta la conexión ciclista entre los diferentes municipios que conforman un área metropolitana.

3.2. Datos
La base de datos inicial contenía un total de 200.816 tuits producidos por 55.357 usuarios ubicados en 
España. Estos tuits comprenden un período temporal de seis años (del 1 de enero de 2017 al 31 de diciembre 
de 2022). Los tuits se descargaron utilizando la biblioteca de Python twarc2. Al usar esta biblioteca, solo se 
descargaron tuits con coordenadas espaciales. Estas coordenadas corresponden con la latitud y longitud 
del centroide del municipio donde se generó el tuit. 

Se utilizaron una serie de palabras clave relacionadas con la micromovilidad para filtrar y descargar 
directamente los tuits relacionados con el tema de estudio en la base de datos inicial (Tabla 1). Solo se 
descargaron tuits cuyo campo de idioma correspondía al español. Cada tuit incluye además un campo de 
fecha. De manera adicional, se creó un campo de tema principal según el tipo de palabra clave encontrada, 
clasificando los tuits en cuatro categorías: micromovilidad en general, bicicletas, VMP o tuits que contienen 
palabras relacionadas tanto con las bicicletas como con los VMP.

Figura 1. Grandes Áreas Urbanas (GAU) analizadas en este trabajo. 

Fuente: MITMA.

Esta base de datos inicial se almacenó en una geodatabase de ArcGIS Pro. Cada registro se transformó 
en un punto utilizando los campos de longitud y latitud. Luego, mediante una operación de unión espacial, 
los registros se fusionaron con la capa de GAU descargada del MITMA. De esta manera, se incorporaron 
los datos de las GAU correspondientes a cada tuit y las ubicaciones de cada tuit se generalizaron a áreas 
geográficas más amplias, fortaleciendo la anonimización de los datos. Posteriormente, se extrajeron los tuits 
ubicados dentro de las 14 GAU de estudio. Luego se aplicó un filtro de usuarios que han publicado más de 
1000 tuits para eliminar posibles cuentas de bots o cuentas institucionales. La base de datos final consta 
de 113.444 tuits publicados por 30.978 usuarios, reteniendo el 55,96% de los usuarios de la base de datos 
inicial.
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Tabla 1. Palabras clave utilizadas en la descarga de tuits.

Tema Palabras clave

Micromovilidad Micromovilidad, movilidad personal, movilidad sostenible, no motorizado, no motorizados

Bicicletas Bici, bicis, bicicleta, bicicletas, bike, bikes, bici eléctrica, bicis eléctricas, bicicleta eléctrica, bicicletas eléc-
tricas, e-bike, e-bikes, bicisharing, ciclista, ciclistas, carril bici, carriles bici, carril ciclista, bicicletero, bicicle-
teros, sevici, sebici, bicimad, bicing, valenbisi

VMP Patín, patines, patinete, patinetes, scooter, scooters, e-scooter, e-scooters, segway, segways, PMV, aeropa-
tín, aeropatines, hoverboard, hoverboards, monociclo, monociclos, skateboard, skateboards, skate, skates, 
smartwheel, autoequilibrado, autoequilibrada, autoequilibrados, autoequilibradas, voi, lime

La capa de geometría de las GAU se descargó del portal de datos abiertos del MITMA (Ministerio de 
Transportes y Movilidad Sostenible, 2022). La información temática para cada GAU (Tabla 2) se extrajo del 
Atlas Digital de las Áreas Urbanas (Ministerio de Vivienda y Agenda Urbana, 2022).

Tabla 2. Variables temáticas utilizadas en este trabajo, según la característica que evalúan y el modelo de regresión lineal de 
Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) aplicado

Variable Característica Modelo MCO

Población desplazándose en bicicleta Movilidad 1

Densidad de viviendas en hectáreas Demográfica 2

Población activa Socioeconómica 2

Porcentaje de habitantes desplazándose en vehículo privado Movilidad 2

Porcentajes de habitantes realizando tiempos de viaje menores a 30 minutos Movilidad 2

3.3. Metodología
Se realizaron análisis espacio-temporales y temáticos de los datos utilizando técnicas de exploración 
estadística, visualización gráfica y cartográfica. Las variables temáticas mencionadas en la Tabla 2 se 
agregaron a los tuits y se realizó un modelo de regresión lineal de Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) 
para estudiar la relación entre el número de usuarios de Twitter que publicaron mensajes relacionados con 
las bicicletas y el número de habitantes que se desplazaron en este vehículo. 

Un segundo modelo MCO fue realizado teniendo como variable dependiente el número de usuarios de 
Twitter y como variables explicativas las cuatro características recopiladas en la Tabla 2. Se probó una quinta 
variable explicativa (valor tasado de la vivienda), pero se descartó después de presentar un alto valor de 
Factor de Inflación de la Varianza (VIF) de 23,34, lo que indicaba una colinealidad muy alta con el valor de 
la población activa (valor VIF de 13.57). En ambos modelos MCO, se realizó un análisis de autocorrelación 
espacial de Moran I para visualizar si los residuos presentaban patrones espaciales en su distribución.

Para el análisis de sentimientos, se desarrolló un script en RStudio para procesar y evaluar los textos de 
los tuits. La primera parte consistió en la limpieza del texto: conversión de todas las letras a minúsculas; 
eliminación de acentos, símbolos de puntuación, caracteres extraños y enlaces URL; y limpieza de palabras 
vacías mediante una lista de referencia. Una vez limpiados, se aplicó un proceso de tokenización: separación 
de los textos en palabras individuales. Luego se utilizó un diccionario basado en el léxico NRC, donde cada 
palabra tiene una puntuación positiva (+1) o negativa (-1). Una vez asignados los valores de sentimiento a 
cada token, se agruparon por identificador de tuit, obteniendo cada texto un valor final. Los tuits con varias 
palabras con sentimiento negativo tienen una puntuación negativa más alta, ya que reflejan una mayor carga 
emocional, mientras que los tuits con menos palabras negativas pueden considerarse expresiones más 
concisas de ese sentimiento (Tabla 3).

Tabla 3. Ejemplos de tuits con una puntuación de sentimiento. En negrita se indican las palabras que justifican la puntuación 
otorgada.

Tuit Sentimiento Puntuación

El otro mensaje dicho por gente estúpida, de usar las bicicletas sin control, es peligroso, desa-
gradable y prácticamente imposible hasta que haya una red de carriles segregados. Me parece 
muy dañino y nocivo

Negativo -5

Ir en bicicleta por Gran Via solía ser horrible y ahora es peligroso e imposible Negativo -3

Hoy fui en bici a la piscina Neutral 0

Ir en bici por Sevilla de noche tiene que estar entre mis diez cosas favoritas de la vida Positivo 1

Hermoso domingo y clima perfecto para un paseo en bicicleta con la familia en #madridrio Las 
bicis eran nuevas y bien mantenidas Positivo 3
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Para abordar los diferentes niveles de actividad de los usuarios, los tuits se agruparon por identificador de 
usuario, obteniendo un valor de puntuación promedio para cada usuario de Twitter. Luego, todos los usuarios 
se agruparon por la GAU desde donde publicaron sus mensajes para calcular un valor de sentimiento 
promedio G, que es la puntuación individual y final utilizada para reflejar el nivel sentimental en cada GAU. 
Este número G se calculó utilizando la siguiente fórmula:

Osoario Arjona; Arias Molinares. An. geogr. Univ. Complut. Avance en línea. 2025: págs.1-27. 
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muy alta con el valor de la población activa (valor VIF de 13.57). En ambos modelos 
MCO, se realizó un análisis de autocorrelación espacial de Moran I para visualizar 
si los residuos presentaban patrones espaciales en su distribución. 

Para el análisis de sentimientos, se desarrolló un script en RStudio para procesar 
y evaluar los textos de los tuits. La primera parte consistió en la limpieza del texto: 
conversión de todas las letras a minúsculas; eliminación de acentos, símbolos de 
puntuación, caracteres extraños y enlaces URL; y limpieza de palabras vacías 
mediante una lista de referencia. Una vez limpiados, se aplicó un proceso de 
tokenización: separación de los textos en palabras individuales. Luego se utilizó un 
diccionario basado en el léxico NRC, donde cada palabra tiene una puntuación 
positiva (+1) o negativa (-1). Una vez asignados los valores de sentimiento a cada 
token, se agruparon por identificador de tuit, obteniendo cada texto un valor final. 
Los tuits con varias palabras con sentimiento negativo tienen una puntuación 
negativa más alta, ya que reflejan una mayor carga emocional, mientras que los tuits 
con menos palabras negativas pueden considerarse expresiones más concisas de ese 
sentimiento (Tabla 3). 

Tabla 3. Ejemplos de tuits con una puntuación de sentimiento. En negrita se indican las 
palabras que justifican la puntuación otorgada. 

Tuit Sentimiento Puntuación 
El otro mensaje dicho por gente estúpida, de usar las 
bicicletas sin control, es peligroso, desagradable y 
prácticamente imposible hasta que haya una red de 

carriles segregados. Me parece muy dañino y nocivo 

Negativo -5 

Ir en bicicleta por Gran Via solía ser horrible y ahora es 
peligroso e imposible Negativo -3 

Hoy fui en bici a la piscina Neutral 0 
Ir en bici por Sevilla de noche tiene que estar entre mis 

diez cosas favoritas de la vida Positivo 1 

Hermoso domingo y clima perfecto para un paseo en 
bicicleta con la familia en #madridrio Las bicis eran 

nuevas y bien mantenidas 
Positivo 3 

 
Para abordar los diferentes niveles de actividad de los usuarios, los tuits se agruparon 
por identificador de usuario, obteniendo un valor de puntuación promedio para cada 
usuario de Twitter. Luego, todos los usuarios se agruparon por la GAU desde donde 
publicaron sus mensajes para calcular un valor de sentimiento promedio G, que es la 
puntuación individual y final utilizada para reflejar el nivel sentimental en cada 
GAU. Este número G se calculó utilizando la siguiente fórmula: 
 

𝐺𝐺 = #
∑ 𝑋𝑋𝑋𝑋!
"#$
𝑁𝑁

∗ 10+ + 5 

Donde es el valor de sentimiento promedio para los tuits de la GAU individual, representa la suma de 
todos los valores en todas las GAU, y es el número total de GAU. Una vez obtenido el valor de sentimiento 
promedio de cada GAU, dicho valor se multiplicó por 10 para ajustar los resultados en una escala de 0 a 10, 
y posteriormente se agregó un 5 adicional a las puntuaciones obtenidas para desplazarlas adecuadamente 
dentro de la escala deseada, donde una puntuación inferior a 5 se considera un valor suspenso.

Por último, se realizó un análisis de correlación entre los valores calculados y las puntuaciones otorgadas 
por la OCU para estudiar la concordancia entre la evaluación de la infraestructura ciclista realizada por esta 
organización y la percepción de los usuarios de Twitter respecto a la micromovilidad. Es importante señalar 
que las infraestructuras ciclistas son compartidas tanto por las bicicletas como por los VMP, y son un tema 
importante de la micromovilidad en general. Las puntuaciones obtenidas de Twitter se basan en quejas e 
informes que afectan a ambos tipos de transporte y reflejan cómo los usuarios experimentan y se relacionan 
con esta infraestructura compartida calificada por la OCU.

4. Resultados

4.1. Análisis temático y espacial-temporal de los datos de Twitter
Las bicicletas son el tema principal comentado en Twitter, componiendo el 81,14% de la muestra. El 69,67% 
de los usuarios han publicado mensajes sobre este modo de transporte, mientras que el 23,38% de los 
usuarios han comentado sobre los VMP, siendo este tema encontrado en el 15,43% de los tuits en la base de 
datos. Un número menor de usuarios ha escrito tuits con contenido relacionado tanto con el ciclismo como 
con los VMP, mientras que los mensajes que discuten la micromovilidad en general, independientemente del 
vehículo de transporte utilizado, son los más escasos en la muestra (Tabla 4).

Tabla 4. Número de tuits y usuarios por tema principal.

Tema Tuits % de tuits Usuarios % de usuarios

Bicicletas 92.057 81,14 24.856 69,67

VMP 17.511 15,43 8.344 23,38

Ambos 2.702 2,39 1.746 4,90

Micromovilidad 1.174 1,04 729 2,05

Bicicletas 92.057 81,14 24.856 69,67

En el período de tiempo analizado a escala semanal desde enero de 2017 hasta diciembre de 2022, el número 
de usuarios de Twitter que publicaron mensajes relacionados con las bicicletas ha fluctuado constantemente 
entre 200 y 600 usuarios, con un mayor número en mayo, junio y septiembre, y un menor número en enero, 
julio, agosto y diciembre. La calidad del clima y el aumento del turismo en los primeros meses mencionados 
y el clima adverso en los meses del segundo grupo pueden ser las principales razones de estos patrones 
temporales, que muestran también diferencias según las GAU analizadas (Figura 2).
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Figura 2. Proporción de usuarios de Twitter por cada 10.000 habitantes por tema de transporte (bicicletas arriba; VMP abajo) y GAU.

Fuente: elaboración propia.
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El período entre marzo y mayo de 2020 fue cuando más usuarios escribieron sobre temas relacionados 
con las bicicletas. Este fue el período en el que comenzó la pandemia causada por el virus COVID-19 y 
se implementaron medidas de confinamiento en España, reduciéndose el uso del transporte público. 
En este panorama, la micromovilidad surgió como una alternativa más segura debido a la necesidad de 
distanciamiento social. La mayor cobertura mediática y las discusiones en línea llevaron a un aumento 
temporal en los tuits sobre bicicletas. Alrededor de la primera mitad de 2022, el país ya había vuelto a un 
estado de normalidad, el transporte público se recuperó y la movilidad en bicicleta había vuelto a sus valores 
normales. Sin embargo, el número de usuarios que escribieron sobre temas de bicicleta fue menor que en 
los años anteriores a 2020, posiblemente debido a la falta de mejoras significativas en la micromovilidad. 

Debido al menor número de tuits, el número de usuarios que publicaron mensajes relacionados con 
los VMP ha sido más estable durante todo el período de estudio, aunque se puede observar un aumento 
significativo de usuarios desde el verano de 2018, cuando los VMP comenzaron a surgir en las ciudades 
españolas y los diferentes operadores y empresas comenzaron a ofrecer sus servicios. Aunque los VMP 
también se vieron afectados por la pandemia causada por el COVID-19, el número de usuarios en los años 
2021 y 2022 está cerca del número de usuarios que escribieron en 2019. La mejor retención del interés 
puede deberse a la actividad constante de las empresas, lo que se traduce tanto en comentarios positivos 
(disponibilidad de modos de transporte personal alternativos a la bicicleta) como negativos (problemas 
causados por los VMP, destacando conflictos con la población peatonal en áreas con peor infraestructura 
ciclista) (Figura 3).

Figura 3. Número de usuarios de Twitter por tema principal agregado por semana. 

Fuente: elaboración propia.

4.2. Validación de los datos
El análisis MCO realizado entre la población ciclista (según los datos del Atlas Digital de Áreas Urbanas) y 
el número de usuarios de Twitter que han publicado mensajes relacionados con las bicicletas presenta una 
pendiente positiva (hay un mayor número de usuarios de Twitter en ciudades con más usuarios de bicicleta) 
y un valor R² de 0,56, un ajuste bastante alto con la realidad. Sin embargo, si no se tienen en cuenta los datos 
de la GAU de Madrid, el ajuste del modelo aumenta a 0,93, lo que indica que los datos de Twitter se ajustan 
casi perfectamente a la realidad, con la excepción de Madrid, que presenta un volumen mucho mayor de 
usuarios de Twitter que usuarios que realmente se desplazan en bicicleta. En el histograma, la mayoría de los 
residuos se concentran cerca del valor 0 y el valor de variación estándar es bajo, lo que es una buena señal 
en términos de ajuste del modelo. 
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Figura 4. Gráfico de dispersión (arriba) e histograma de residuos estandarizados (abajo) de la relación entre el número de viajeros 
desplazándose en bicicleta y el número de usuarios de Twitter. 

Fuente: elaboración propia.

La distribución de los residuos se aproxima a la distribución normal pero ligeramente sesgada a la izquierda, lo 
que significa que hay una muy ligera subestimación de los usuarios de Twitter en comparación con el número 
de usuarios de bicicleta. El valor residual prominente en el extremo derecho del histograma corresponde con 
Madrid como el valor atípico significativo (Figura 4), que presenta una fuerte sobreestimación de usuarios 
de Twitter.

El coeficiente Jarque-Bera confirma que los valores residuales no siguen una distribución normal si se 
incluye Madrid. Sin embargo, eliminar Madrid asegura que los valores residuales se distribuyan normalmente. 
Los coeficientes de Akaike y Joint-F indican un buen ajuste del modelo, con una mejor capacidad para 
ajustarse sin la GAU de Madrid. El coeficiente Koenker señala que el modelo no tiene heterocedasticidad 
significativa, mientras que el valor p de la prueba chi-cuadrado sugiere que no hay suficiente evidencia para 
rechazar la hipótesis nula de que el modelo no tiene poder predictivo significativo. El error estándar, el puntaje 
t-estadístico y el valor significativo del coeficiente de probabilidad (con valores p menores que 0,05) indican 
que el número de ciclistas tiene un efecto estadísticamente significativo sobre la cantidad de usuarios de 
Twitter en cada ciudad. La prueba de Moran I explica que no hay autocorrelación espacial significativa en los 
resultados, ya que el valor p es mayor que 0,05 (Tabla 5).
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Tabla 5. Parámetros del primer modelo MCO.

Coeficiente Valor (todas las GAU) Valor (sin Madrid)

Número de observaciones 14 13

R² 0,56 0,93

R² ajustado 0,52 0,93

Akaike 261,82 209,33

Joint F 15,04 164,58

Koenker 0,34 1,10

Jarque-Bera 49,96 0,14

Prob(>chi-cuadrado), 
(1) grados de libertad

0,55 0,29

Coeficiente de estimación 0,80 0,71

Error estándar 0,20 0,05

T-estadístico. 3,87 12,82

Probabilidad 0,00 0,00

Índice Moran I -0,09 -0,17

4.3. Relación entre los usuarios de Twitter y las variables socioeconómicas y de movilidad
Los resultados del segundo modelo MCO muestran un ajuste casi perfecto (valor R² de 0,98). La variable de 
población activa presenta una pendiente positiva y una correlación directa con la distribución de los usuarios 
de Twitter. El coeficiente nulo refleja un efecto insignificante sobre la variable dependiente. La densidad 
de hogares tiene una pendiente positiva, coeficiente negativo y valor bajo de R², lo que indica un aumento 
positivo pero débil de usuarios de Twitter en áreas con menos viviendas. El porcentaje de residentes que 
viajan en vehículo privado tiene una pendiente negativa, coeficiente positivo y valor R² bajo, mostrando 
una relación moderada donde hay una disminución en el número de usuarios de Twitter en ciudades con 
más habitantes que se desplazan en automóvil. Por último, hay un coeficiente positivo y una fuerte relación 
negativa entre el número de usuarios de Twitter y el porcentaje de habitantes que se desplazan en menos de 
30 minutos, lo que sugiere que hay menos usuarios de Twitter en ciudades con tiempos de viaje más cortos. 
Esto puede deberse a que hay un mayor número de quejas en ciudades con tiempos de viaje más largos 
(Figura 5). Los valores t-estadístico y de probabilidad muestran que la población activa y el porcentaje de 
residentes que se desplazan en tiempos menores de 30 minutos son estadísticamente significativos (Tabla 
6).

Tabla 6. Parámetros individuales de las variables utilizadas en el segundo modelo MCO.

Variable Coeficiente de 
estimación Error estándar T-estadístico Probabilidad VIF

Densidad de 
viviendas en hec-

táreas
-0,13 0,26 -0,51 0,53 1,32

Población activa 0,00 0,00 20,94 0,00 4,45

Porcentaje de habi-
tantes desplazán-
dose en vehículo 

privado
10,38 16,85 0,61 0,38 1,72

Porcentajes de 
habitantes reali-

zando tiempos de 
viaje menores a 30 

minutos

21,73 17,30 1,25 0,04 4,51
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Figura 5. Gráficos de dispersión (arriba) e histograma de residuos estandarizados (abajo) de la relación entre las variables utilizadas 
en el segundo modelo MCO y el número de usuarios de Twitter. 

Fuente: elaboración propia.

Como se puede ver en el histograma (Figura 5), el modelo está bien ajustado: valor medio cercano a 0; valor de 
variación estándar bajo: distribución de residuos que se aproxima a la distribución normal con un sesgo muy 
leve hacia la derecha, lo que significa una muy ligera subestimación del poder explicativo de las variables. 
Esto se traduce en comportamientos similares en la mayoría de las ciudades, con algunas excepciones. La 
principal anomalía se encuentra en el valor residual ubicado en el extremo izquierdo del histograma, que 
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representa la Bahía de Cádiz. Esta GAU presenta una importante subestimación del número de usuarios de 
Twitter en la relación con las variables de densidad de hogares y población activa. Esto se debe a su carácter 
especial policéntrico, a diferencia de las otras GAU de estudio. En menor medida, también se observan 
comportamientos diferentes en Bilbao (GAU pequeña y densamente poblada con bajos tiempos de viaje y 
reducido uso de automóvil), Vitoria (GAU pequeña y densamente poblada con altos tiempos de viaje) y Sevilla 
(GAU extensa, dispersa, con alto uso de automóvil y altos tiempos de viaje causados por la falta de servicios 
de transporte público, como una red de metro completa) (Figura 6).

Figura 6. Cartografía de residuos estandarizados obtenidos en el segundo modelo MCO. 

Fuente: elaboración propia.

El alto valor de Joint F indica que el modelo es globalmente significativo. El coeficiente Koenker señala una 
falta de heterocedasticidad, mientras que el coeficiente Jarque-Bera explica que los valores residuales 
tienen una baja probabilidad de no seguir una distribución normal. El valor p de la prueba chi-cuadrado 
sugiere que no hay evidencia significativa para rechazar la hipótesis nula de normalidad de los residuos. El 
índice Moran I indica una dispersión espacial en los residuos. En general, el modelo tiene un excelente ajuste 
y una alta significancia global (Tabla 7). 

Tabla 7. Parámetros del segundo modelo MCO.

Coeficiente Valor 
Número de observaciones 14

R² 0,56
R² ajustado 0,52

Akaike 261,82
Joint F 15,04

Koenker 0,34
Jarque-Bera 49,96

Prob(>chi-cuadrado),
 (1) grados de libertad

0,55

Coeficiente de estimación 0,80
Error estándar 0,20
T-estadístico. 3,87
Probabilidad 0,00

Índice Moran I -0,09
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4.4. Análisis de sentimientos
El análisis de la muestra revela información significativa sobre el sentimiento público durante el período de 
estudio. Los 113.444 tuits se clasifican en tres grupos: 45.343 tuits con sentimiento negativo (39,97% del 
total), 21.697 tuits con sentimiento neutral (19,13%) y 46.404 tuits con sentimiento positivo (40,90%). A pesar 
del predominio de tuits con sentimiento positivo, el valor general del sentimiento es ligeramente negativo, 
situándose en una media de -0.05. Este resultado aparentemente contradictorio surge de la distribución de 
la intensidad del sentimiento: una parte sustancial de los tuits etiquetados como positivos poseen un valor 
de sentimiento inferior a 2, mientras que un mayor número de tuits etiquetados como negativos exhiben 
valores de sentimiento menores que -2. Esta distribución sesgada se alinea con la naturaleza típica del 
contenido compartido en Twitter, donde los usuarios publican con frecuencia actualizaciones informativas, 
informes y quejas (Figura 7).

Al analizar la puntuación para cada tema, los tuits cuyo tema es la micromovilidad en general (mensajes 
que hablan sobre la importancia de estos modos de transporte en temas de sostenibilidad y accesibilidad) 
tienen la mejor puntuación (2.93), mientras que los tuits que involucran tanto ciclismo como VMP (mensajes 
que informan problemas de infraestructura o problemas sufridos por peatones) tienen la peor puntuación 
(-0.51). Los dos modos principales de transporte tienden a tener una puntuación neutral, pero se puede 
observar una puntuación ligeramente positiva para los VMP (0.23) y una puntuación ligeramente negativa 
para el ciclismo (-0.14).

A lo largo del período de estudio, los tuits que expresan sentimientos positivos tienden a agruparse 
alrededor de marcos temporales específicos, como el verano de 2018 (coincidiendo con un aumento 
en el uso de VMP) y la primavera de 2020, durante el confinamiento por COVID-19 en España, cuando la 
micromovilidad ganó prominencia como alternativa al transporte privado. Por otro lado, los sentimientos 
negativos, aunque ligeramente menos frecuentes, están más distribuidos uniformemente en el tiempo. Este 
patrón refleja el papel continuo de Twitter como plataforma para informar problemas y expresar quejas. 
Notablemente, los años 2019 y 2022 exhiben una mayor concentración de días con sentimiento negativo. 
Esta tendencia puede atribuirse a los desafíos asociados con la rápida proliferación de los VMP, el mal 
estado de los carriles bici o el uso controvertido de la micromovilidad como herramienta política durante las 
campañas electorales (Figura 8). 

Figura 7. Histograma con la distribución de los valores de sentimiento de los tuits. 

Fuente: elaboración propia.
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Figura 8. Evolución del valor de sentimiento de los tuits en el tiempo. 

Fuente: elaboración propia.

De las 14 GAU, solo la mitad tienen una puntuación positiva (considerando 5 como el equivalente para un 
valor de sentimiento neutral de 0), estando casi todas ellas ubicadas en el interior de la península. Las 
ciudades del País Vasco y las dos ciudades del valle del Guadalquivir destacan en esta lista de aprobados. 
Solo 4 GAU tienen una puntuación superior a 6, y solo Zaragoza tiene una puntuación superior a 7. Las GAU 
con la peor evaluación son las ciudades costeras del país, con la excepción de las ciudades del País Vasco 
mencionadas anteriormente. Madrid es la única ciudad en el interior de la península con una puntuación 
negativa (Figura 9). 

Al comparar las puntuaciones obtenidas en Twitter con las puntuaciones otorgadas por la OCU, se 
observó una correlación nula (valor R² de 0,01). Esto puede deberse a que, mientras que las puntuaciones 
de la OCU se basan en criterios objetivos como la calidad de la infraestructura ciclista, las puntuaciones de 
Twitter reflejan sentimientos subjetivos influenciados por diversos factores más allá de la condición real de 
la infraestructura, como eventos recientes, experiencias personales o incluso frustraciones temporales.

Según la combinación de las puntuaciones de ambas fuentes de datos, casi la mitad de las GAU tienen 
una puntuación positiva baja (de 5 a 6). Vitoria, Sevilla y Zaragoza son las ciudades mejor calificadas, con 
un balance más positivo entre la calidad de la infraestructura y el servicio que ofrecen. Mientras tanto, La 
Coruña, Málaga y Madrid son las ciudades peor calificadas, con críticas negativas tanto en su infraestructura 
como en sus servicios (Tabla 8).

Figura 9. Puntuación de las GAU a partir de los datos de sentimientos de Twitter. 

Fuente: elaboración propia.
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Tabla 8. Puntuaciones de las 14 GAU en función de la fuente de datos.

GAU Puntuación OCU Puntuación Twitter Puntuación promedio
Vitoria 9,42 6,79 8,11
Sevilla 9,14 5,40 7,27

Zaragoza 6,28 7,63 6,95
Valencia 8,85 3,56 6,21

San Sebastián 6,57 5,00 5,79
Barcelona 8,57 2,86 5,72

Bilbao 4,28 6,47 5,38
Valladolid 4,85 5,52 5,19

Bahía de Cádiz 6,28 3,90 5,09
Córdoba 3,42 6,70 5,06

Las Palmas 6,00 3,38 4,69
Madrid 2,28 4,85 3,57
Málaga 4,00 2,72 3,36

La Coruña 2,28 3,40 2,84

5. Discusión
Los resultados muestran que la bicicleta sigue siendo el principal modo de micromovilidad comentado por 
los usuarios de Twitter, aunque los VMP han tenido un crecimiento progresivo desde 2019. Sin embargo, 
ambos modos de transporte sufrieron el impacto causado por la pandemia provocada por la COVID-19. 
Los tuits sobre micromovilidad ganaron impulso, ya que las personas estaban limitadas a moverse en 
automóviles y transporte público, lo que llevó a un aumento de los desplazamientos en micromovilidad 
y, por lo tanto, del interés en este modo de transporte. Este cambio modal no se sostuvo y el número de 
tuits sobre micromovilidad disminuyó una vez terminó la pandemia, lo que evidencia que actualmente los 
ciudadanos están nuevamente utilizando vehículos privados para desplazarse. Esto debería constituir un 
tema de reflexión y acción para la planificación de medios de transporte sostenibles.

Los hallazgos también indican un buen ajuste entre los datos oficiales sobre el número de usuarios de 
bicicleta y la distribución espacial de los usuarios de Twitter. En general, el modelo MCO no indica ningún 
problema con la distribución normal de los valores residuales y el ajuste general del modelo, pero la fuerte 
sobreestimación de usuarios de Twitter en Madrid puede afectar negativamente al modelo. También hay una 
fuerte relación entre la distribución espacial de los usuarios y la población activa, mientras que la relación 
con el número de hogares es débil. Esto permite establecer un perfil de usuarios activos, que viajan al 
trabajo utilizando vehículos de micromovilidad y tienden a informar en su lugar de trabajo sus opiniones y 
experiencias sobre los servicios ofrecidos.

Se pueden elaborar tres perfiles de áreas urbanas: el primero es el de GAU densamente pobladas que 
tienen tiempos cortos de viaje debido al desarrollo de redes ciclistas o la presencia de otros sistemas 
de transporte público, lo que a su vez conduce a una reducción en el uso del transporte privado (Madrid, 
Barcelona, Valencia, Zaragoza, Málaga). El segundo es el de GAU con una población más pequeña, que 
a su vez tiene menos servicios de transporte público y mayores tiempos de viaje y uso de automóvil (La 
Coruña, San Sebastián, Valladolid, Córdoba, Las Palmas). El tercero corresponde a GAU que, debido a su 
alto desarrollo de modos de transporte y bajos tiempos de viaje (Bilbao), su falta de modos de transporte 
público para una gran población (Sevilla), sus altos tiempos de viaje causados por problemas en los servicios 
(Vitoria) o su naturaleza policéntrica (Cádiz) no encajan en los dos primeros perfiles.

En cuanto al análisis de sentimientos, ha sido posible visualizar una relación entre los sentimientos de los 
usuarios de Twitter y momentos temporales que han afectado a la micromovilidad, visualizando claramente 
el impacto del COVID-19 en la movilidad. Espacialmente, la puntuación de las ciudades basada en los 
sentimientos de los usuarios indica valores que rozan ligeramente el aprobado, aunque las GAU costeras 
cuentan con valores negativos. Estos resultados pueden deberse a que las ciudades costeras son áreas 
más densamente pobladas, con calles más antiguas y estrechas, que también suelen experimentar una 
afluencia significativa de turistas y un aumento en la demanda de servicios de micromovilidad, lo que lleva 
a experiencias más negativas. En contraste, las GAU del interior tienen puntuaciones positivas, con la 
excepción de Madrid, que tiene patrones demográficos y turísticos cercanos a las ciudades costeras debido 
a su situación como capital del país. Estas áreas interiores tienden a tener una mayor extensión, que conlleva 
una menor densidad de población y menos presión turística.

La correlación nula entre las puntuaciones de Twitter y los informes de la OCU tiene sentido, ya que las 
GAU costeras, cuyo servicio ha sido calificado como peor en Twitter, tienen infraestructuras más modernas 
y desarrolladas precisamente por su naturaleza turística. Este es el caso de Barcelona, una de las ciudades 
mejor calificadas por la OCU, pero la segunda peor puntuación en Twitter. Esta situación también se aplica a 
Valencia, Cádiz y Las Palmas, mientras que Málaga y La Coruña presentan bajas calificaciones tanto en sus 
infraestructuras como en sus servicios. Bilbao y San Sebastián también son GAU costeras, pero sus centros 
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históricos son modernos y no sufren una sobresaturación causada por el turismo, lo que les da puntuaciones 
positivas por parte de los usuarios de Twitter, a pesar de que las infraestructuras de Bilbao presentan una 
puntuación negativa.

Por otro lado, Sevilla y Zaragoza son grandes GAU del interior con buenas puntuaciones aplicadas de 
manera diferente. Sevilla tiene una infraestructura muy buena, pero sus servicios son inferiores debido a 
la falta de oferta en áreas densamente pobladas o el alto impacto turístico. Zaragoza tiene una muy buena 
tasa en los servicios que ofrece, aunque la red ciclista está sujeta a mejoras. Córdoba y Valladolid son 
GAU más pequeñas que carecen de infraestructuras desarrolladas (por ejemplo, falta de carriles bici en 
los centros históricos), pero al mismo tiempo sus servicios limitados no presentan tantos problemas y la 
experiencia de los usuarios es generalmente satisfactoria. Mientras que Vitoria también es pequeña, tiene 
una infraestructura muy desarrollada, lo que le da la mejor puntuación combinada. Por último, Madrid, con 
un comportamiento similar al de las ciudades costeras, tiene una puntuación de suspenso tanto por la OCU 
como por Twitter.

Mientras que la OCU solo ha calificado la funcionalidad de las infraestructuras ciclistas, los datos de Twitter 
también han tenido en cuenta otros factores, como la calidad del servicio, la disponibilidad de bicicletas, el 
desarrollo de planes o el efecto causado por bicicletas y patinetes en otros peatones. La combinación de 
ambas fuentes de datos muestra un panorama en el que la mayoría de las ciudades tienen una calificación 
de aprobado, pero con valores bajos, lo que señala que aún hay mucho por mejorar en la calidad y oferta de 
los servicios. Esta metodología puede ayudar a obtener un análisis rápido y a clasificar ciudades según sus 
medidas de movilidad sostenible. Y especialmente, lo hace considerando el aspecto más importante, las 
opiniones de los usuarios, lo que aumenta la participación y la gobernanza de los ciudadanos.

6. Conclusiones
Este estudio ha demostrado el valor de las nuevas fuentes de datos geolocalizados para estudios relacionados 
con la micromovilidad, mostrando que el proceso realizado es confiable y podría ayudar a realizar análisis 
con mayor frecuencia y a un coste menor. Los resultados obtenidos están alineados con estudios previos, 
ampliando el conocimiento sobre temas no cubiertos, como el establecimiento de diferencias entre ciudades 
según la percepción de los servicios de estos modos de transporte y su infraestructura o la influencia de 
ciertas variables demográficas, económicas o de movilidad. Los métodos utilizados pueden replicarse 
en otros contextos y pueden ayudar a los planificadores de transporte en áreas urbanas. Twitter es una 
plataforma que permite a sus usuarios hacer visibles los problemas o solicitar información sobre un servicio, 
lo que convierte a los textos de los tuits en una fuente interesante de datos para la gestión de políticas de 
movilidad, que pueden aprender de estas opiniones cómo mejorar los servicios ofrecidos en sus ciudades.

Sin embargo, el trabajo realizado presenta debilidades y desafíos a tener en cuenta. El principal desafío 
radica en el futuro de Twitter como fuente de datos. Hasta el verano de 2023 era posible descargar 
continuamente datos geolocalizados de Twitter. Sin embargo, las nuevas políticas de Elon Musk han 
transformado Twitter en una fuente privada, donde es necesario pagar una costosa tarifa mensual para 
poder descargar datos geolocalizados. Este inconveniente muestra la dependencia de las fuentes de datos 
geolocalizados y las empresas, que son las que deciden sobre el acceso a sus datos. Por lo tanto, a menos 
que las políticas de Twitter cambien nuevamente, es necesario buscar otras fuentes de datos geolocalizados 
disponibles de forma gratuita o a bajo costo. Afortunadamente, hay un número creciente de instituciones 
que son conscientes del enorme potencial de las nuevas fuentes basadas en el Big Data y, por lo tanto, 
comparten sus datos libremente, como el Ministerio de Transporte de España, que desde 2022 ha estado 
compartiendo registros diarios de teléfonos móviles.

Otro desafío se encuentra en la precisión del procesamiento y análisis de los textos. Los tuits son mensajes 
cortos que suelen usar abreviaturas y emoticonos, por lo que se necesitan métodos complementarios, 
como diccionarios de abreviaturas, para una mayor precisión. En este sentido, este trabajo ha elaborado 
un proceso de limpieza de textos donde se eliminan puntuaciones, abreviaturas, emojis o enlaces web 
que puedan afectar el análisis de sentimientos. Otro problema radica en los textos que contienen ironía o 
sarcasmo, lo que lleva a errores en el análisis de sentimientos y la necesidad de aplicar técnicas avanzadas 
de aprendizaje automático.

Otras limitaciones son los problemas de privacidad, que se minimizaron en este trabajo utilizando 
coordenadas del centroide de los municipios en lugar de coordenadas más precisas de la ubicación del 
usuario, y agregando los datos espaciales anonimizados a los polígonos de las GAU. El sesgo sociodemográfico 
de los usuarios de redes sociales es otro aspecto a tener en cuenta. Twitter es utilizado principalmente 
por usuarios de 20 a 39 años que pertenecen a un nivel socioeconómico medio o alto, mientras que otros 
grupos (especialmente niños y población anciana) rara vez usan estas plataformas. La validación de datos 
realizada en este trabajo ha indicado que este sesgo tuvo poco impacto en los resultados presentados, 
principalmente porque los grupos sociodemográficos que no suelen usar redes sociales generalmente no 
tienen los medios o la capacidad para usar vehículos de micromovilidad para desplazarse por su cuenta.

Las líneas futuras de investigación incluyen ampliar algunos análisis realizados en este estudio, como 
comparar tendencias temporales específicas entre GAU; realizar análisis de sentimientos más profundos, 
utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automático; la extensión 
de la metodología a otras ciudades fuera de España para comparar percepciones de micromovilidad 
internacionalmente y comprender diferencias en cultura e infraestructuras; o la integración con otros datos 
de movilidad para obtener una visión más completa y precisa de los patrones de uso y percepción de estos 
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sistemas de transporte, abriendo la puerta a la posibilidad de realizar análisis según diferentes características 
sociodemográficas como edad o nivel de renta.
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