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Представлены результаты анализа временной за-
груженности систем совместного использования ве-
лосипедов, выполненного с помощью темпоральных 
сетей. Темпоральные сети имеют множество при-
менений в исследовании поведения сложных дина-
мических систем, обладающих сетевой структурой. 
Например, их можно использовать для анализа и про-
гнозирования таких динамических показателей транс-
портных сетей, как интенсивность транспортных 
и пассажирских потоков, загруженность транспорт-
ных путей, пропускная способность транспортных 
узлов, оборот транспортных средств и т.д. В данной 
работе с помощью темпоральных сетей оценивают-
ся показатели центральности станций и кластеров 
сети велопроката. Центральность станций оценива-
ется на основе меры посредничества, а центральность 
кластеров — на основе меры централизации Фримена. 
На основании полученных оценок строятся визуаль-
ные модели «Тепловая карта» и «Временной ряд», 
в наглядной и компактной форме демонстрирующие 
пространственно-временные особенности велосети. 
Эксперименты, подтверждающие применимость по-
строенных моделей, проводятся с использованием от-
крытых данных системы CitiBike New York за апрель 
2019 г. Они демонстрируют наличие суточных и ме-
сячных паттернов как среди отдельных станций, так 
и среди более крупных кластеров. 

Ключевые слова: темпоральная сеть, CitiBike, байкше-
ринг, визуальная аналитика, центральность в графе, 
транспортная сеть.

This paper presents the results of analyzing the time 
load of stations in bike-sharing systems using temporal 
networks. Temporal networks have many applications 
in the study of the behavior of complex dynamic systems 
that have a network structure. In particular, they can be 
used to analyze and predict many dynamic indicators 
of transport networks, for example, such as the intensity 
of transport and passenger flows, traffic congestion, 
capacity of transport nodes, turnover of vehicles, etc. 
In this work, the indicators of the centrality of stations 
and clusters of a bike-sharing network are estimated 
using temporal networks. Based on the obtained 
estimates, visual models (Heat maps and Time Series) 
are constructed to demonstrate the spatial and temporal 
features of the bike network in a clear and compact 
form. The station centralities are estimated on the basis 
of the betweenness measure, and the cluster centralities 
are estimated on the basis of the Freeman centralization. 
Experiments confirming the applicability of the built 
models are conducted using open data from the CitiBike 
New York system for April 2019. They demonstrated 
the presence of daily and monthly patterns among both 
individual stations and more large station clusters.

Key words: temporal network, CitiBike, bike sharing, visual 
analytics, network centrality, transportation network.

Введение. Системы совместного использования 
велосипедов (системы байкшеринга) — это системы, 
позволяющие арендовать велосипед на одной из авто-

матизированных станций, совершить поездку и вер-
нуть велосипед на любую другую станцию, установ-
ленную в этом городе [1]. Такие системы становятся 
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все более популярными благодаря их экологичности 
и потенциалу в развитии «умных» городов, а матема-
тические аспекты их моделирования порождают мно-
жество интересных задач для исследователей. 

В данной работе применен аппарат темпораль-
ных сетей для анализа загруженности станций систем 
байкшеринга. Мы представляем систему байкшеринга 
как темпоральную сеть, рассматривая станции как узлы 
сети, а поездки между станциями — как связи. 

1. Связанные работы
1.1. Системы байкшеринга и основные пробле-

мы их моделирования. Эволюция систем совмест-
ного использования велосипедов насчитывает четы-
ре поколения, последнее поколение — это цифровые 
системы, оборудованные датчиками, фиксирующими 
все действия пользователей в системе [2]. Проблемы 
проектирования и эксплуатации этих систем можно 
разбить на 3 класса [1].

Проблемы первого класса связаны с проектирова-
нием систем байкшеринга [3, 4]. Их решение направ-
лено на оптимальное планирование и размещение 
станций велопроката и учитывает множество факто-
ров, начиная с топографических особенностей горо-
да, прогнозирования спроса и заканчивая принципа-
ми социальной справедливости [2].

Проблемы второго класса связаны со стимулиро-
ванием клиентов [5–7]. Стимулирование клиентов яв-
ляется необходимой частью сервиса велопроката в ус-
ловиях перегруженности станций (например, когда 
на станциях отсутствуют велосипеды или свободные 
доки) [8]. Оно предполагает гибкую ценовую полити-
ку, зависящую от текущей ситуации (времени суток, 
погодных или сезонных явлений, календарных собы-
тий). Данные поступают от внешних сервисов, напри-
мер, сервисов погоды, сервисов пробок и т.д.

Проблемы третьего класса связаны с ребалансиров-
кой станций (перераспределением велосипедов между 
станциями) [9–12]. Они вызваны коммутационными 
паттернами, присущими мегаполисам, например, ре-
гулярными поездками горожан на работу, в результате 
которых наблюдается нехватка велосипедов в утрен-
ние часы в спальных районах, а в вечерние часы, на-
оборот, — в деловых центрах [13–15]. Ребалансировка 
станций должна, с одной стороны, отвечать ожидаемым 
потребностям станций в велосипедах, а с другой — ми-
нимизировать стоимость управления системой, в том 
числе расходы на переброску велосипедов [8].

1.2. Открытые данные системы совместного ис-
пользования велосипедов CitiBike New York. Не все 
системы байкшеринга предоставляют накопленные дан-
ные в открытом доступе, хотя такие данные очень цен-
ны как самостоятельный ресурс для апробации моделей 
и методов. Мы используем открытые данные системы 
байкшеринга CitiBike NYС. Система совместного исполь-
зования велосипедов в Нью-Йорке CitiBike NYС откры-
лась в мае 2013 г., по состоянию на январь 2020 г. насчи-

тывает 13 000 велосипедов и 850 станций [16]. Данные, 
генерируемые системой, публикуются на облачном сер-
вере компании Amazon [17], они представляют ежеме-
сячные отчеты из 15 полей: продолжительность по-
ездки; дата и время начала и окончания поездки; код, 
название и геокоординаты начальной и конечной стан-
ций поездки; код велосипеда; тип пользователя, год 
рождения и пол. 

2. Предлагаемый подход
2.1. Темпоральные оценки центральности стан-

ций. Измеряем важность узлов (станций) велосипед-
ной сети на основе оценки по посредничеству [18]. 
Чтобы ее вычислить, нужно знать количество крат-
чайших путей в сети, которые проходят через данный 
узел. Сначала идентифицируются все кратчайшие 
пути в сети, а затем для каждого узла подсчитыва-
ется, сколько раз он оказался на кратчайших путях:

                     
( )σ

σ∈ ∈
≠

=∑ ∑ jkB
i j V k V

k j jk

i
C ,                         (1)

где σjk — количество кратчайших путей от узла j до узла 
k, а σjk(i) — количество таких кратчайших путей, ко-
торые проходят через узел i. Суммирование ведется 
по всем узлам. Таким образом определяются узлы, ко-
торые являются «мостами» между остальными узлами, 
т.е. ускоряют прохождение потоков внутри сети. В со-
циальных сетях центральность по посредничеству при-
меняют для определения людей, которые являются по-
средниками между слабо связанными сообществами. 

Чтобы распространить понятие центральности 
на случай темпоральной сети, можно вычислять ее 
в каждый промежуток времени [19]. Тогда формула 
(1) останется неизменной, однако кратчайшие пути 
будут рассчитываться на основе только тех связей, 
которые существуют в сети в указанный промежуток. 
Таким образом, темпоральная центральность по по-
средничеству указывает, насколько интенсивно дан-
ная станция участвовала в обороте велосипедов меж-
ду станциями в заданный промежуток времени. 

2.2. Темпоральные оценки центральности класте-
ров. Существует большое количество работ, в которых 
анализ или прогнозирование трафика велосипедной сети 
предваряется кластеризацией [20, 21]. Необходимость 
кластеризации объясняется тем, что под влиянием боль-
шого количества сложных факторов трафик одной от-
дельно взятой станции выглядит слишком хаотичным, 
чтобы можно было делать на его основе какие-то выво-
ды [22]. После группировки станций в кластер периодич-
ность и регулярность трафика становятся более очевид-
ными и прогнозируемыми, что позволяет сформировать 
более сглаженную картину трафика. 

Чтобы от отдельных оценок центральности стан-
ций перейти к общей оценке центральности кластера, 
используется мера централизации Фримена [23]. Она 



104

Известия АлтГУ. Математика и механика. 2020. № 4 (114)

отражает степень, в которой подсеть (кластер) состо-
ит из одного узла с высокой централизацией, окру-
женного периферийными узлами [23]. Мера представ-
ляет собой сумму разностей между центральностью 
самого центрального узла подсети и центральностя-
ми всех остальных узлов, деленную на максимально 
возможную сумму разностей, которая может суще-
ствовать в подсети с таким набором узлов: 
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,                         (2)

где ∗c  — центральность самого центрального узла 
в подсети (кластере); ci — центральность очередного 
узла i в подсети (кластере).

3. Экспериментальная работа
3.1. Данные. Экспериментальный набор данных 

был взят из открытых данных системы CitiBike NYC 
за апрель 2019 г. Набор состоит из 1 766 094 записей, 
описывающих поездки на велосипедах между 791 стан-
цией. Алгоритм K-means был применен для группи-
ровки станций в кластеры по их географическому рас-
положению (по широте и долготе) (рис. 1).

Рис. 1. Кластеризация станций по широте и долготе

После выполнения кластеризации каждый кла-
стер рассматривается как темпоральная сеть со стан-
циями в качестве узлов и поездками в качестве свя-
зей. Значения темпоральной центральности каждой 
станции внутри соответствующего кластера рассчи-
тываются по формуле (1). 

На рисунке 2 приведены графики центрально-
сти для двух станций кластера 2, которые имеют са-
мые высокие суточные итоги. Измерения проводи-
лись в утренние часы в воскресенье и понедельник, 
и, как можно видеть, воскресная активность велоси-
педистов началась намного позже, чем в понедельник. 

Рис. 2. Данные по двум самым активным станциям в воскресенье утром
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3.2. Тепловые карты. После того как времен-
ные показатели центральности были рассчитаны 
на уровне отдельных станций, их можно агреги-
ровать на уровне кластеров в соответствии с фор-
мулой (2). Затем, выбрав максимальные значения 
централизации для каждого кластера, можно визу-
ализировать нагрузки на кластер. Тепловые карты 
на рисунке 3 представляют средние значения цен-
трализаций кластера по 100 пиковым значениям. 

Как следует из рисунка, на тепловых картах кла-
стеров присутствуют белые пятна в левом нижнем 
углу, это означает, что интенсивность совместно-
го использования велосипедов в субботу и воскре-
сенье утром является низкой, независимо от кла-
стера. Тепловая карта кластера 1 содержит гораздо 
меньше белых пятен, чем тепловая карта кластера 2, 
таким образом, нагрузка на кластер 1 является бо-
лее равномерной. 

Рис. 3. Тепловая карта централизаций кластеров 1 и 2

В целом, анализируя все тепловые карты, можно 
сделать вывод, что самый интенсивный в плане обо-
рота велосипедов — это кластер 1. Высокая центра-
лизация кластера означает наличие в нем такой цен-
тральной станции-посредника, которая «замыкает» 
на себе все обороты велосипедов, т.е. большинство 
станций обмениваются своими велосипедами именно 
через нее. Низкая централизация наблюдается в кла-
стере 1 во все дни после 20:00.  

3.3. Тренды. Рассчитанные временные значе-
ния центральностей могут быть представлены 
в виде временных рядов, сравнение которых мо-
жет быть полезным с точки зрения выделения трен-

дов. С этой целью в каждом кластере мы выбрали 
топ-10 станций с самыми высокими средними зна-
чениями центральности и построили графики се-
зонности для каждой из топ-10 станций. Во всех 
кластерах, кроме первого, тренды станций имели 
одинаковый вид. 

На рисунках 4–7 показаны тренды четырех стан-
ций из топ-10 в кластере 6 и кластере 3. Разница вид-
на невооруженным глазом: в то время как тренды 
станций кластера 6 резко снижаются после 17 апре-
ля, а затем имеют пик в районе 22 апреля, все тренды 
кластера 3 после такого же спада имеют слабый пик 
в районе 25 апреля.  

Рис. 4. Тренды станций ранга 1 из топ-10 в кластерах 3 и 5 
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Рис. 5. Тренды станций ранга 2 из топ-10 в кластерах 3 и 5 

Рис. 6. Тренды станций ранга 3 из топ-10 в кластерах 3 и 5 

Рис. 7. Тренды станций ранга 4 из топ-10 в кластерах 3 и 5 

Заключение. Несмотря на то что в этой работе 
использован небольшой набор данных, ограничен-
ный только одним месяцем, и выполнена простей-
шая кластеризация, считаем, что цель нашей работы 
достигнута. Мы доказали применимость темпораль-

ных центральностей для определения закономерно-
стей и трендов в работе системы байкшеринга. Наша 
будущая работа будет заключаться в расширении на-
боров данных, улучшении методов кластеризации 
и в сравнении показателей центральности.
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