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PREFACIO

Este trabajo ha sido realizado en colaboracion con Acciona Movilidad con el fin de proporcionar
informacion ante el problema de la oferta y demanda del servicio de vehiculo compartido motosharing
y mejorar las decisiones operativas relacionadas. Todo el trabajo ha sido realizado sobre datos reales

del servicio.

Asi mismo, el analisis de datos y patrones de movilidad que se presentan en este trabajo se realizd
con soporte técnico del equipo del departamento de Transporte y Movilidad de Nommon Solutions and

Technologies.

Antonio Javier Casado Hernandez






RESUMEN

Existen diferentes métodos de movilidad urbana alternativos al transporte con vehiculo particular
como son los servicios de vehiculos compartido. Este tipo de servicios consiste en adquirir un vehiculo
estacionado en un lugar publico de la ciudad y desplazarse al punto deseado. Una vez finalizado el
viaje, se puede dejar el vehiculo sin apenas restricciones por parte del operador del servicio de dénde

ni cuando debe ser estacionado el medio de transporte.

Debido a que estos vehiculos pueden ser aparcados en cualquier lugar, aunque dentro de una
zona especificada por el operador, existe un reto para dar calidad al servicio ya que depende en gran
medida de la disponibilidad inmediata de un vehiculo en las proximidades de un usuario cuando este
necesite realizar un viaje, por eso, este trabajo consiste en analizar los datos obtenidos por el uso del
servicio de motocicleta compartida de Acciona Movilidad para dar informacién sobre zonas de alta o

baja demanda y ayudar a tomar decisiones ante estos retos.

Se ha estudiado datos geoespaciales y temporales, se ha creado diferentes recursos como mapas
interactivos y analizado la actividad de zonas de alta demanda para proveer de informacién sobre el
problema de la distribucion de la flota. El resultado de este trabajo da visibilidad a las zonas de alta o
baja actividad y mejora la toma de decisiones operativas a la hora de distribuir y desplegar vehiculos

en zonas que sean necesarias.
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ABSTRACT

There are different ways of moving across cities that become alternatives to (private) transport with
particular vehicles, such as shared mobility services. These services consist on obtaining a nearby
parked vehicle somewhere in a public place and start a trip to the desired location. Once the trip is
finished, the vehicle can be parked again with barely no restrictions by the service provider about

where or when should the transport be parked.

Because these vehicles can be parked anywhere inside the allowed zone, it creates a challenge on
the service to provide quality because it relies heavily on the immediate vehicle availability in the user’s
proximity where the user needs to start a trip. This is why this work aims to analyze data supplied by
the shared vehicle service Acciona Mobility to provide knowledge about those places of high or low

demand and improving the decision-making to cope with these challenges.

For this work we have studied geospatial and temporal data, we have created different resources
like interactive maps and analyzed those high demand places to provide information about the problem
of fleet distribution. The outcome of this work gives visibility to those high or low demand places and
helps the operative decision-making related with distribute and deploy vehicles in those areas that are

necessary.

KEYWORDS

Data analytics, shared vehicle, constrained demand, map, geospatial, time series
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INTRODUCCION

El transporte es un proceso de gran importancia en todos los &mbitos, solo en la comunidad de
Madrid se estimé que existian mas de 4,2 millones vehiculos entre turismos, motocicletas y autobuses
[1], la falta de espacio para el estacionamiento y la contaminacién sobre todo en las grandes ciudades
hacen que aparezcan restricciones para desplazarse con vehiculo propio en estas urbes, esto junto
el avance de la tecnologia y las comunicaciones hacen que aparezca un nuevo método de transporte

diferente al transporte privado y al transporte publico: el transporte en vehiculo compartido.

La libertad para poder estacionar los vehiculos de este tipo de servicios en cualquier punto dentro
de la zona permitida y a cualquier hora presenta problemas de oferta de vehiculos ante la demanda
de los usuarios. Este problema oferta-demanda es aun mas notable cuando el tipo de vehiculo es una

motocicleta porque puede ser estacionado con todavia menos restricciones que los turismos.

Este trabajo se centra en el andlisis de los datos de Acciona Movilidad, que ofrece servicio de
motocicleta eléctrica compartida. Este servicio denominado motosharing se basa en la posibilidad del

cliente de acceder a un vehiculo a través del dispositivo movil.

1.1. Motivacion del proyecto

Las companias de movilidad compartida dan servicio a sus clientes de forma que cuando uno de
estos usuarios quiere iniciar un viaje para desplazarse, hace uso de su dispositivo moévil y a través de
una aplicacién busca un vehiculo cercano. Una vez localizado y habiéndose desplazado al vehiculo,
el cliente puede iniciar el viaje y dependiendo del tipo de servicio, tiene la posibilidad de finalizarlo en

cualquier punto de una zona permitida o en una estacién indicada explicitamente para dejar el vehiculo.

Acciona Movilidad ofrece servicio que da libertad a la hora de iniciar un viaje en cualquier punto
en el que haya un vehiculo asi como finalizarlo y estacionarlo en cualquier punto dentro de la zona
permitida y siempre que sea un lugar legal para el estacionamiento. Esta flexibilidad para empezar
y finalizar un viaje en cualquier punto puede crear problemas de desbalance de disponibilidad de
vehiculos en puntos de alta demanda haciendo que clientes que necesiten utilizar el servicio puedan

quedar sin disponibilidad de un vehiculo en las proximidades.
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Existen diversas companias que ofrecen estos servicios, sobre todo en las grandes ciudades. Los
vehiculos mas utilizados por estas empresas son coches, motocicletas, patinetes eléctricos y bicicletas.
La competencia existente entre estas compafias hace que cada una quiera perfeccionar la disponibi-
lidad de vehiculos en zonas de demanda: un cliente que quiera realizar un viaje y no disponga de un

vehiculo cercano, utilizara el servicio de otra compania que si se encuentre en las proximidades.

Tener informacion sobre aquellas zonas en las que se produce desbalance de flota y cuantos posi-
bles viajes se estan perdiendo debido a poca disponibilidad de vehiculos es util para tomar decisiones
operativas relacionadas con la reubicacién y despliegue de la flota por parte del operador para minimi-
zar este problema.

1.2. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo determinar aquellas zonas en las que se esta produciendo déficit
0 superavit de vehiculos en funcién de la demanda asi como predecir cuando va a ocurrir estos pro-
blemas y poner esta informacién en disposicion del equipo de operaciones de la compafnia mediante
una aplicacion web que se dispone, dedicada a la visualizacién de la actividad del servicio.

1.3. Estructura del trabajo

La estructura de este trabajo se organiza en los siguientes capitulos:

1.— Introduccion: se describe brevemente los servicios de vehiculo compartido, los problemas que pueden
ocasionar y la motivacién junto con los objetivos para resolverlos.

2.— Estado del arte: se explica en detalle los servicios de vehiculo compartido asi como también el servicio de
Acciona Movilidad. Se describe conceptos y modelos para andlisis de series temporales, sistemas de informa-
cién geogréfica, tecnologias para visualizacion de datos y por ultimo una breve descripcién de las tecnologias
usadas y para qué se han utilizado en el trabajo.

3.— Diseno: incluye el punto de partida, la arquitectura del sistema, el disefio de las soluciones propuestas y los
requisitos
4 — Implementacion: se describe la implementacion del disefio, posibles problemas y resultados mas significa-

tivos

5.— Pruebas y resultados: se expone algunas pruebas realizadas para el trabajo y se interpreta los resultados
obtenidos en la implementacion.

6.— Conclusion y trabajo futuro: resumen del trabajo y sus resultados junto con posibles tareas futuras que no
no se ha abarcado y que podria extender las soluciones que este proyecto presenta.

2 Estimacion, prediccion y visualizacion de la demanda del servicio Acciona Movilidad
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En este capitulo se exponen los tipos de servicios de vehiculo compartido junto con las diferentes
tecnologias y metodologias con las que se analiza los datos geoespaciales y temporales para resolver

diversos problemas relacionados con estos servicios.

2.1. Servicios de vehiculo compartido

Los servicios de movilidad compartida son aquellos en los que los viajantes comparten un vehiculo
a lo largo del tiempo como alquiler personal (a diferencia del transporte publico) y compartiendo el
coste del viaje. Los vehiculos de este tipo de servicios pueden constar de coches, motocicleta u otro

tipo de vehiculos como bicicletas o patinetes eléctricos.

2.1.1. Tipos de servicio de movilidad compartida

Existen diferentes tipos de servicio de vehiculo compartido que son de interés para el estudio de

su optimizacién.
Basado en estaciones

La libertad para empezar y finalizar un viaje en este tipo de servicio esta restringido a localizacio-
nes especificas en las que se apilan los vehiculos, en este caso es necesario planificar el viaje para
comprobar la disponibilidad de las estaciones. Se han hecho estudios en los que se concluyen qué es-
taciones son demasiado demandadas y cuales no, en cuales predominan los viajes entrantes y cudles

predominan los salientes [2].

Sin restricciones para la recogida y aparcamiento

Denominado Free-floating car sharing (FFCS) [3], los usuarios pueden empezar y finalizar el viaje

en cualquier punto de una zona permitida. Las diferentes empresas que operan este tipo de servicios
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funcionan de forma similar: el cliente que quiere desplazarse y se encuentra dentro de la zona permitida
del servicio hace uso de su teléfono movil, a través de una aplicacion, para buscar un vehiculo cercano
disponible, el cliente se desplaza al vehiculo y lo desbloquea a través de la aplicacion, entonces inicia
el viaje a su destino y lo estaciona en una zona permitida, por Ultimo, finaliza el viaje a través del
dispositivo movil. El coste monetario cargado al cliente depende del tiempo de su viaje. Esto introduce

la necesidad operativa de balancear la flota de acuerdo a la demanda en una determinada zona.

Existe una extensa literatura para optimizacién de reubicaciones para servicios de vehiculo com-
partido basado en estaciones [4], sin embargo, existe una brecha en el estudio del balanceo de los

sistemas FFCS debido a la dificultad para obtener los datos de las companias que los operan [5].

2.1.2. Acciona Movilidad

El servicio de Acciona Movilidad que se estudia en este trabajo no tiene restricciones para la re-
cogida o aparcamiento, es decir, es de tipo FFCS, con la caracteristica de que su flota se compone
de motocicletas eléctricas, dando todavia mas libertad a los clientes para finalizar su trayecto en cual-
quier punto de la zona permitida. Aunque la normativa depende de cada municipio, estos vehiculos se
pueden aparcar por ejemplo en las aceras sin necesitar zonas de aparcamientos expresas como en el

caso de los turismos.

La compania opera actualmente en 8 regiones distintas, cada region se compone de una o varias
areas de operaciones formadas por geocercas 0 geofences del inglés, asi mismo, una regién puede
abarcar varias localidades préximas y es posible desplazarse entre ellas. En este trabajo, el estudio se
centrara en Madrid aunque los resultados y conclusiones extraidos se puede aplicar a cualquier region

definida por la compaiiia.

2.2. Analisis de datos espacio temporales

Los datos espacio temporales son usados en analisis de datos cuando la informacién es recogida a
través de ambos espacio y tiempo, describiendo asi fenémenos en un cierto lugar y tiempo por ejemplo

un vehiculo que se desplaza por una zona podria registrar su posicion a cada intervalo de tiempo.

A continuacion se presentan los conceptos, algoritmos y tecnologias para analizar datos con infor-

macién de espacio y tiempo.

2.2.1. Series temporales

Una serie temporal es una secuencia discreta de puntos de datos ordenados en el tiempo y que se

pueden agrupar en rangos iguales o desiguales de tiempo para sacar datos estadisticos significativos.

4 Estimacion, prediccion y visualizacion de la demanda del servicio Acciona Movilidad
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Con las series temporales se pueden predecir valores futuros mediante un modelo basado en valores

ya observados. Algunas caracteristicas importantes de las series temporales son las siguientes:

Estacionalidad

En muchas ocasiones las series temporales reflejan variaciones de valores que ocurren a intervalos

regulares, es decir, tienen un comportamiento periédico.

Autocorrelacion: Una funcion de autocorrelacion, autocorrelation function del inglés (ACF), revela
la forma en la que la correlacion entre dos valores de una sefal o serie temporal cambia a medida
que su separacion cambia [6], es decir, es la similitud de observaciones como funcién de tiempo de
separacion entre ellas. Un analisis de la autocorrelacién sirve para encontrar patrones de una funcién

y que en ocasiones pueden estar escondidos por valores aleatorios llamados ruido.

Una funcién de autocorrelacion tiene forma como la de la figura 2.1(b) en la que se puede observar
una funcién sinusoidal que disminuye a medida que aumenta su separacion, lo que significa que existe

una estacionalidad en su serie, representada en la figura 2.1(a).

Autocorrelacion parcial: Es similar a la funcién de autocorrelacién, pero eliminando las relaciones
de las observaciones intermedias. Por ejemplo, una funcién de autocorrelaciéon de orden 3 calcula
la correlacién entre la serie temporal en los instantes t1, to, t3...t;, ¥ la propia serie en los instantes

ty4, ts5, ts...t, pero eliminando los efectos de las separaciones 1y 2.

(a) Serie generada a partir de una funcién sinusoidal (b) Funcién de autocorrelacion

Figura 2.1: Serie temporal 2.1(a) y su funcion de autocorrelacion 2.1(b)

Analisis de densidad espectral: Al igual que en ACF, esta es una técnica que permite descubrir

periodicidades de una funcion pero en este caso permite revelar la frecuencia a la que ocurre.

Un ejemplo de andlisis espectral es la estimacién de la periodicidad de casos de sarampion: en la
figura 2.2(b) se observa un pico en el periodo de 1 afio, indicando periodicidad cada este intervalo de
tiempo.

Antonio Javier Casado Hernandez 5
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(a) Serie temporal de los casos de sarampion (b) Densidad espectral respecto al periodo en los casos de saram-
pién

Figura 2.2: Analisis espectral de los casos de sarampién [7]. La figura 2.2(a) representa los casos
respecto al tiempo, en la figura 2.2(b) muestra la densidad espectral respecto al periodo. Se puede
observar como el periodo de casos se repite fuertemente cada afo.

Series estacionarias

Una serie temporal es estacionaria cuando las propiedades estadisticas del proceso que la genera,
llamado proceso estocastico, no cambian a lo largo del tiempo. Esto no significa que la serie no cambie

con el tiempo, si no que la forma con la que cambia no cambia a lo largo del tiempo.
Una serie es estacionaria si cumple que :
e Tiene media constante.

e Tiene desviacion tipica constante.

e No hay estacionalidad

Un ejemplo de serie estacionaria se muestra en la figura 2.3(a) y una serie no estacionaria en
2.3(b). La estacionariedad es importante porque las series con esta propiedad son mas faciles de

analizar ya que los parametros del proceso que la genera permanecen constantes.

2.2.2. Modelos de series temporales

Las series temporales se pueden describir y predecir valores futuros mediante los siguientes mo-
delos.

Modelo Auto regresivo

Del inglés Autoregressive (AR). Es un modelo que observa una regresion de una variable consigo
misma desplazada. AR(q) es un modelo autoregresivo de orden g lo que indica un modelo basado en
sus ¢ valores atrasados y se define mediante la ecuacion 2.1.

6 Estimacion, prediccion y visualizacion de la demanda del servicio Acciona Movilidad
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Figura 2.3: Estacionariedad y no estacionariedad en series temporales [8]. La figura 2.3(a) repre-
senta una serie temporal estacionaria, 2.3(b) muestra una serie no estacionaria

q
Xi=c+Y oiXeite (2.1)
=1

Donde X; es la observacion en el instante ¢, c es una constante, ¢ ..., son los parametros del modelo

Yy € es ruido.

Modelo Media movil

Del inglés Moving Average (MA). Este modelo usa la dependencia entre una observacién y el error
residual de un modelo aplicado a observaciones previas. Su notaciéon es M A(q) lo que indica que el

modelo tendra en cuenta los ¢ errores pasados. Este modelo se define mediante la ecuacién 2.2.

q
Xo=p+) Oierite (22)
i=1

Siendo y la media de la serie, O ... ©, los parametros del modelo y ¢, los errores en en el momento

ARMA

Autoregressive Moving Average combina los modelos AR y MA descritos anteriormente, se denota
de forma ARM A(p, q) siendo p el grado de la parte ARy g el grado de la parte MA y se define mediante
la ecuacion 2.3.

p q
Xi=c+ Z ©iXs_i + Z Oei—i + € (2.3)
=l =il

Antonio Javier Casado Hernandez 7
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Al combinar AR y MA, este modelo da una descripcion de una serie temporal basado en sus valores

anteriores y en el error residual de un modelo aplicado a valores anteriores.
ARIMA

Autoregressive Integrated Moving Average, es una generalizacion del modelo ARMA. ARIMA es
usado en series temporales no estacionarias convirtiéndolas en estacionarias, lo que introduce la parte
Integrated, mediante la diferencia entre los valores en un momento dado y el siguiente. Asi por ejemplo
un serie descrita por un proceso que va ascendiendo linealmente de la forma 2,4,8,10 ... la parte
Integrated tendria en cuenta la diferencia de cada valor y el siguiente, en este caso 2, manteniendo asi

el proceso constante y la serie estacionaria.

Los parametros de los modelos anteriormente explicados se hallan analizando las funciones de

autocorrelacion y autocorrelacion parcial.

2.2.3. Sistemas de informacion geografica

Los sistemas de informacién geografica, Geographic Information System del inglés (GIS) son he-
rramientas que permiten el recabado, almacenamiento y andlisis de informacién espacial y geografica.
Esto permite a un usuario visualizar datos, editarlos y consultarlos de forma interactiva para represen-

tarlos en mapas [9] [10].

Los sistemas de informacion geografica se utilizan usando diferentes tecnologias y en multitud de
ambitos como ingenieria, logistica y transportes, investigacién cientifica, negocios y telecomunicacio-

nes [10]. Por eso GIS esta relacionada con la llamada inteligencia de localizacién.

Inteligencia de localizacion

La inteligencia de localizacién se usa para obtener informacion significativa a partir de datos geo-
espaciales para resolver un problema concreto. El primer ejemplo documentado de inteligencia de
localizacion fue en Londres en 1854 cuando el médico John Snow, con el fin de investigar y paliar un
brote de cdlera en la ciudad, fue capaz de relacionar los brotes de la enfermedad con la localizacién
de bombas de aguas contaminadas [11] [12], para entonces no se sabia que las enfermedades eran
causadas por microorganismos y los contagios de célera se achacaban a un tipo de contaminacion del
aire (la obsoleta teoria miasmatica de la enfermedad) [13]. Aunque John Snow no fue capaz de explicar
por qué ese agua estaba causando los brotes, sus investigaciones de los patrones de los contagios

convencid a la poblacion local para no hacer uso de esas bombas de agua.

En la actualidad, los sistemas de informacion geografica y la inteligencia de localizacion se rea-
lizan mediante software permitiendo almacenar grandes cantidades de datos y ejecutar sobre ellos

algoritmos de forma eficaz y rapida.
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2.3. VISUALIZACION DE DATOS

2.2.4. Sistemas de referencia geografica

Los sistemas de referencia geografica sirven para ubicar un elemento sobre la superficie de la tierra,
aunque existen varios sistemas de coordenadas geograficas, en este trabajo se usaran los sistemas

de coordenadas latitud y longitud:

e Latitud: indica la posicién norte-sur sobre la superficie de la tierra.

e Longitud: indica la posicion este-oeste sobre la superficie de la tierra.

Estos sistemas de coordenadas son comunmente utilizados con grados sexagesimales (grados,
minutos y segundos) y con grados decimales. Este ultimo es el tipo en el que estd almacenado en las
bases de datos y el recomendado para el uso en sistemas digitales [14] por lo sera el que se use en

este trabajo.

2.3. Visualizacion de datos

A continuacion se muestran algunos métodos y tecnologias cominmente utilizados para la visuali-

zacion de datos geoespaciales.

Mapa de calor

Un mapa de calor es una forma de visualizaciéon de datos que muestra una magnitud de interés
a través del color. Esto se puede representar en una matriz, representando cada elemento de esta
con un color tal y como se muestra en la figura 2.4(a) o espacial en la que se representa la magnitud

también por color pero una posicion determinada, un ejemplo es el de la figura 2.4(b).

7N

o 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 N

(a) Mapa de calor en matriz (b) Mapa de calor espacial

Figura 2.4: Ejemplos de mapas de calor de tipo matriz [15] en el que el color indica indica el valor
de la posicién y de tipo espacial [16]
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Choropleth

Un mapa coroplético o choropleth del inglés es un tipo de mapa espacial en el que se representa
sobre ellos valores estadisticos de una determinada region a través de colores, un ejemplo de este tipo
de mapa se muestra en la figura 2.5. Las regiones o distritos en ese tipo de mapas son predefinidas

para luego calcular sobre ellos alguna variable que defina esa region.

Gulf of

Mexico

Mexico

Figura 2.5: Mapa de tipo cloroplético [17], el color de cada regién indica la densidad de poblacién

en esta.

2.4. Tecnologias utilizadas

Las tecnologias usadas en este trabajo han sido consideradas de acuerdo a los requisitos funcio-

nales y no funcionales, detallados en la seccion 3.4.

2.4.1. Bases de datos

Todos los datos analizados han sido obtenidos mediante consultas a gestores de bases de da-
tos.

e Google BigQuery: es un gestor de bases de datos de Google Cloud capacitado para analizar cantidades de
datos de orden de petabytes [18]. Es en esta base de datos donde se almacena todos los estados y posiciones
de los vehiculos en todo momento y tiene un coste monetario por consulta que depende de la cantidad de datos
procesados.

e MySQL.: gestor de bases de datos relacional en el que almacena informacién relacionada con los viajes y vehicu-
los del servicio ademas de otra informacion menos relevante para este trabajo como datos de usuarios, factura-
ciones etc. A diferencia de BigQuery, en esta base de datos no se almacenan las posiciones y estados histéricos

de los vehiculos.

2.4.2. Visualizaciéon de datos mediante mapas

e Backend y procesado de datos.
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2.4. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

o Python: se utiliza este lenguaje de programacion, es versatil y adecuado para el analisis y procesa-
dos de datos, ademas es en el que esta implementado el framework de backend.

o Flask: micro framework para el backend de la aplicacion.

o Pandas: libreria de python para el analisis y manipulacién de datos, usado en este trabajo para
manejar estructuras de datos provenientes de bases de datos SQL y realizar operaciones.

o GeoPandas: extensién de Pandas para trabajar con datos geoespaciales, permite realizar oepracio-
nes espaciales y geométricas.

e Frontend.

o JavaScript: lenguaje del lado del cliente que prepara los datos para su visualizacion.
o Leaflet: libreria de JavaScript para construir mapas interactivos en aplicaciones web y méviles [19].
o Material Dashboard: disefio de frontend para la aplicacion web .

e Despliegues.

o Docker: usado para contener y ejecutar software en paquetes llamados contenedores, utilizado en

este trabajo para realizar los despliegues en el entorno de desarrollo. En el apéndice A se detalla los
entronos en los que se ha trabajado.

2.4.3. Experimentos y analisis de series temporales

e Jupyter notebook: entorno de desarrollo interactivo con python, usado para combinar cédigo, resultados y texto.
e Plotly: libreria de python de cédigo abierto para construir graficos interactivos.

e Folium: libreria de python de cédigo abierto para construir mapas, funciona sobre Leaflet. En este trabajo se

ha preferido usar Leaflet para el dashboard debido a que los mapas generados por Folium son estaticos y sin
posibilidad de afadir funcionalidad a estos.

e Statsmodel: libreria de python para la obtenciéon y estimacion de modelos estadisticos [20]. Usado en este
trabajo para realizar regresion para el modelo de serie temporal.
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3.1. Punto de partida

Este trabajo se realiza como continuacién de unas practicas en empresa en la que se ha aportado
mejora y desarrollo de una aplicacién web, llamado dashboard, que muestra una visién general del ser-
vicio. Los usuarios de esta aplicacion son los empleados internos de Acciona Movilidad. La aplicacién
contiene un apartado de operaciones que genera informacion de la actividad de la flota de vehiculos a

partir de unas opciones que el usuario puede elegir.

El dashboard muestra unos formularios que permiten elegir la regién a mostrar y el rango de fecha
y hora en el que se quiere agrupar los datos. Dependiendo del tipo de dato a analizar, la aplicacion

genera un tipo de mapa junto con una determinada informacién. Algunas de estas opciones son:

Mapas generales

Generan un mapa con distinta informacion dependiendo de la opcién a elegir, algunas de estas
son:

e Mapa de vehiculos parados: muestra sobre un mapa todos los vehiculos del servicio de la ciudad indicada sobre
un mapa de la regién junto con alguna informacién de cada uno, por ejemplo el estado del vehiculo, su matricula,
ultimo viaje realizado etc.

e Mapa de agrupacion de vehiculos: muestra los puntos de la region indicada en la que se producen agrupaciones
o clusters de vehiculos aparcados.

Mapas de tipo Grid

Genera un mapa de tipo coroplético que divide la regién seleccionada en regiones iguales llamados
grids y cada una de estas regiones agrupan informacién de un dato elegido por el usuario, cada grid es
representado mediante un color dependiendo del valor numérico del dato. En la figura 3.1 se muestra

este tipo de mapa. Algunas de las opciones de dato a mostrar son:

e Distribucion de flota: Muestra informacién del nimero de vehiculos actuales aparcados en cada grid.

e Tiempo medio de parada: Indica el tiempo medio que llevan disponibles los vehiculos que se encuentran dentro
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02-06-2021 18:55:00 10-06-2021 18:55:54

ACTUALIZAR

% ce! total de viajes iniciados

Figura 3.1: Mapa grid ya implementado en el que se muestra en cada zona seleccionada el nu-
mero de viajes que ha habido en el rango de tiempo seleccionado en el formulario superior (se ha
censurado el detalle exacto del dato por motivos de confidencialidad).

de cada grid para realizar un viaje por los usuarios.

e Viajes iniciados: Muestra el nimero de viajes iniciados en cada grid en una regién y un rango de fechas a elegir
por el usuario.

Una parte de este trabajo se realiza afnadiendo funcionalidad a este dashboard ya implementado,

lo que genera la mayoria de requisitos funcionales y no funcionales de la Seccion 3.4.

3.2. Soluciones y objetivos

El objetivo general de este trabajo es proporcionar conocimiento sobre la demanda y la oferta del
servicio Acciona Movilidad para abarcar los problemas de déficit de disponibilidad de vehiculos ante
la demanda de los clientes, para ello se ha dividido el trabajo en 2 partes generales que se detallan a

continuacion.

3.2.1. Calculo y visualizacion de la demanda mediante mapas

Esta parte del trabajo consiste en anadir funcionalidad al dashboard en la que se calculan y vi-
sualizan datos relacionados con la oferta y demanda de vehiculos para aportar informacién de en que
zonas se necesita mas disponibilidad de vehiculos o en que zonas se necesitaria retirar vehiculos de-
bido a que no se producen viajes. Esto mejora la toma de decisiones del equipo de operaciones del
servicio, este equipo es el que se encarga de los despliegues de vehiculos, reubicaciones, cambios de

bateria etc.
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3.2. SOLUCIONES Y OBJETIVOS

Cuestiones no resueltas con la funcionalidad existente

Si bien ya se dispone de algunos datos y de funcionalidad que muestran informacién sobre la activi-
dad del servicio tal y como se ha explicado en la seccion 3.1, esto no proporciona suficiente referencia
para tomar decisiones operativas relacionadas con el problema de disponibilidad de vehiculos. Los ma-
pas ya implementados de tipo grid proporcionan informacién sobre este tema pero quedan cuestiones

sin responder:

e El mapa de distribucion de flota no provee de datos suficientes para determinar la demanda de vehiculos en
una zona, tan solo muestra la oferta.

e El mapa de tiempo medio de parada podria indicar un valor relacionado con la demanda: zonas con bajo
tiempo medio de parada podria ser una zona con alta demanda, sin embargo, no se tiene en cuenta los siguientes
problemas, entre otros:

o Ladiferencia de vehiculos disponibles en cada grid daria valores pocos significativos, asi por ejemplo
una zona con tan solo un vehiculo en el que normalmente se realiza un viaje por hora, daria (como
mucho) 1 hora de tiempo medio de parada, sin embargo una zona con 20 vehiculos en la que se
realiza 20 viajes por hora y cada uno de esos viajes se distribuyeran de forma uniforme en cada
vehiculo, también daria un tiempo medio de parada de 1h, sin embargo, la demanda es mucho mayor
en la Gltima.

o Proporciona informacion instantanea, es decir, tan solo se tiene el dato del tiempo medio que llevan
parados los vehiculos que se encuentran en cada grid en el momento de generar el mapa pudiendo
cambiar esto dependiendo de la hora del dia.

o Zonas con muy alta demanda pueden también disponer de alta oferta (debido a viajes que finalizan
y dejan el vehiculo disponible alli) y es muy probable que se cree un efecto pila por cuestiones de
espacio: esto es, que se usen primero los vehiculos que han llegado Ultimos, aumentando asi el
tiempo de parada de los vehiculos primeros y aumentando también el tiempo medio de la zona.

o Un vehiculo averiado o con algun desperfecto también podria aumentar el tiempo medio del grid de
forma desproporcionada.

e El mapa de viajes iniciados no revela que zonas estan teniendo un déficit de vehiculos asi pues una zona
con un nimero alto de viajes puede también estar sujeto a déficit de vehiculos o de igual forma puede tener un
superavit de vehiculos debido a que entran mas viajes que salen.

Solucioén

A continuacién se idea un desarrollo que puede proporcionar informacién a los problemas previa-

mente explicados aportando funcionalidad al dashboard.

Estimacion de demanda basada en viajes y en vehiculos

Una estimacion para la importancia relacionada con la oferta y la demanda de una zona es la
cantidad de viajes realizados junto el niumero de vehiculos disponibles en esa zona. Una zona con
escasos vehiculos en la que se ha realizado gran cantidad de viajes indicaria un problema de déficit de

vehiculos, de igual forma una zona con muchos vehiculos y escasos viajes histéricos, senalaria una
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zona en la que seria necesario retirar vehiculos.

Esta solucién consiste en agrupar datos de viajes histéricos del servicio junto con las posiciones
de los vehiculos actuales para detectar aquellas zonas en las que sea necesario realizar acciones

operativas.

El parametro de interés en cada zona seria una comparacion entre el nimero de viajes que ha
habido en esa zona y el nimero de vehiculos que se encuentran alli actualmente, para ello, seria
necesario estandarizar el nimero de viajes y de vehiculos en cada zona, es decir, para cada grid se

calcula estos parametros:

viajesg
Ty==——"—"—""— A
g Zg:() viajesgy (3.1)
v, — vehiculos, (3.2)

> g—o vehiculos,

Donde g es el grid (cuadricula individual) en el que se calcula los pardmetros. El denominador de
la ecuacion 3.1 refleja el numero de viajes iniciados en todos los grids de la ciudad elegida dentro de
un rango de fechas elegido por el usuario. El denominador de la ecuacién 3.2 refleja el numero total de

vehiculos actuales en la ciudad. T, y V,, estaria comprendidos entre 0 y 1.

El motivo por el que se agrega el nUmero de viajes en una rango de fechas elegido por el usuario, es
porque la tendencia de la actividad puede cambiar a lo largo del tiempo, como por ejemplo, estaciones

con lluvia tendria menor niUmero de viajes que estaciones con buen tiempo.

Con estos dos parametros calculados se puede obtener el ratio que estima la oferta contra la

demanda:

Dy = (3.3)

S|

En la seccién 4.1.1 se detalla como se implementa esta soluciéon y como se abarca un posible

denominador a cero.

Debido a que diferentes dias de la semana tiene comportamiento diferente en la actividad de los
usuarios, sobre todo en fin de semana, también se aplicara un filtro por dias de la semana en el que
se pueda elegir uno o varios dias. Con este filtro sera posible agregar los datos de viajes por los dias

seleccionados.
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3.2. SOLUCIONES Y OBJETIVOS

3.2.2. Deteccion de demanda constrenida mediante series temporales

Uno de los retos para el desarrollo de modelos de demanda de movilidad compartida basados
en registros histéricos es que parte de las observaciones del nimero de viajes en el pasado estan
condicionadas por el numero de vehiculos disponibles, lo denominado como demanda constrefida. Es
decir, aquellas zonas en las que se estan realizando pocos viajes porque hay pocos vehiculos pero que

en cambio podria haber mas viajes si hubiera mas vehiculos seria una zona con demanda constrefida.

La deteccion de zonas con este problema se realiza a nivel de grid y el objetivo es detectar en
qué zona se estan perdiendo viajes y cuantos de ellos seria posible realizarse si hubiera suficientes

vehiculos. Asi como anticiparse a este problema.

Flujo de trabajo

En la figura 3.2 se muestra el flujo de trabajo para la deteccién de zonas de demanda constrefiida,

los pasos necesarios son:

1.— Obtencioén del historico de viajes: se ejecuta una consulta contra MySQL para obtener los datos de viajes
histéricos del servicio para luego ser pasado a un archivo CSV.

2.— Obtencion historico de estados de vehiculos: se obtiene los datos de los vehiculos en BigQuery y sera
unido junto con los datos de viajes obtenidos de MySQL.

3.— Exportacion a CSV: se exporta este archivo con los datos conjuntos de viajes y vehiculos. La decisién de
exportarlo a CSV se debe a que la consulta de estados histéricos de los vehiculos contra BigQuery tiene gran
coste monetario por lo que una vez exportado, no sera necesario realizar mas consultas, ademas reducira el
tiempo de lectura de datos.

4. — Serie temporal: se construye una serie temporal de vehiculos y viajes leyendo los datos mediante pandas.

5.— Creacion de modelo: se analiza la serie temporal y se crea un modelo para predecir caidas de viajes con
antelaciéon y cuantificar posibles perdidas.

. o 5
= %MyS})\L

Viajes

S
Vehiculos |
igjes

Jupyter notebook

e [

Pandas DataFrame

Serie temporal Modelo

Figura 3.2: Flujo de trabajo para deteccién de demanda constrefida.

Antonio Javier Casado Hernandez 17



DisefNo

3.3. Arquitectura

3.3.1. Arquitectura general

En la figura 3.3 se muestra un diagrama de alto nivel de la arquitectura del dashboard. En la seccion

2.4 se ha detallado las tecnologias que se usan para los objetivos de este trabajo.

Dashboard web

E Backend Frontend
— !

Google : » 7

BigQuery N
@ m i e Flask Python Javascript

MySQL \_

Figura 3.3: Diagrama de alto nivel de la arquitectura de la aplicacion.

3.3.2. Estructura de la base de datos

En la figura 3.4 se muestra el diagrama entidad relacién de la base de datos de MySQL, la tabla
Vehicle contiene las posiciones de los vehiculos en tiempo real. Esta base datos contiene mas campos

y tablas que se han obviado.

N TripCheckin
Trip

PK | id
Vehicle PK | id -

. FK1| tripld
PK | id H————0<FK1| vehicleld
latitude

latitude startedAt longitude
longitude finishedat

TripCheckOut

PK | id

FK1| tripld

latitude
longitude

Figura 3.4: Diagrama entidad relaciéon de MySQL.

En la figura 3.5 se muestra los campos de las dos tablas relacionadas con los estados de los
vehiculos de BigQuery, a diferencia de MySQL no tienen relaciones, primary keys ni foreign keys ya
que son tablas para almacenar registros continuos de los vehiculos, aunque si pueden ser cruzadas

entre si mediante el campo IMEI. En el apéndice B se describe cada campo de estas tablas.
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Vehiculos VeBackOffice
IMEI ID
GPS.TIME PLATE
GPS.LAT IMEI
GPS.LNG STATE
RH.STF AVAILABLE
CB.VOL DATETIME

Figura 3.5: Campos de las tablas de BigQuery.

3.4. Requisitos

La mayoria de los requisitos funcionales y no funcionales son establecidos de acuerdo a la imple-

mentacién anterior de la aplicacion.

3.4.1. Requisitos funcionales

RF-1.— El desarrollo debe ser en python debido a que el backend es Flask.

RF-2.— Se debera desarrollar la aplicacion en un entorno local o de desarrollo para mantener el de produccion
operativo.

RF-3.— El despliegue en el entorno de test y produccion se hara mediante el equipo de DevOps de la organizacién.
RF-4.— Se debera poder seleccionar una regién especifica para el analisis.

RF-5.— Se debera poder seleccionar el tipo de mapa a utilizar para el andlisis.

RF-6.— Cada regién del mapa de tipo grid debe coincidir con el mapa que identifica los grids.

RF-7.— Cada regién del mapa de tipo grid debe ser identificable para poder ver qué zona abarca.

3.4.2. Requisitos no funcionales

RNF-1.— El desarrollo estara integrado con el repositorio de Git y GitHub de la aplicacién.
RNF-2.— El despliegue en el servidor de desarrollo se hard mediante Docker.

RNF-3.— Las consultas hechas mediante el gestor de Google BigQuery deben ser optimizadas para reducir el coste

monetario.
RNF-4.— El usuario del dashboard podra seleccionar el rango de fechas para el agregado de los datos.
RNF-5.— El tiempo de espera para el procesado de informacion sera inferior a 2 minutos.
RNF-6.— El desarrollo sera en sistema Linux para igualar los entornos de test y produccién, también en Linux.

RNF-7.— Los colores de las regiones del mapa de tipo grid deben contrastar lo suficiente para diferenciar distintos
valores
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IMPLEMENTACION

En este capitulo se detalla la implementacion de las soluciones propuestas en el capitulo anterior

asi como sus resultados mas significativos.

4.1. Calculo y visualizacion de la demanda mediante

mapas

4.1.1. Mapa de estimacion de demanda basada en viajes y vehiculos

Filtro de dias por semana

Debido a que la actividad del servicio es diferente dependiendo del dia de la semana, un primer
paso es implementar un selector en el frontend para que se agrupe el nimero de viajes de acuerdo a
los dias de la semana elegidos. Al generar el mapa, se hara una consulta a la base de datos para que

extraiga el nimero de viajes realizados s6lo los dias de la semana elegidos.
Afrontar valores a 0

Las ecuaciones 3.1y 3.2 pueden tener los nominadores a 0: en un determinado grid g puede haber
habido 0 viajes o puede que haya 0 vehiculos. Por otro lado, puede ocurrir que haya denominadores a

0 aunque esto es improbable (en toda la ciudad elegida nunca habra 0 viajes o 0 vehiculos)

Debido a que los parametros anteriores pueden resultar a 0. La ecuacién 3.3 puede tener los
siguientes problemas:

1.— Division 0/0: en una cuadricula puede haber habido 0 viajes y haber 0 vehiculos.

2.— Divisién nominador>0 y denominador=0: en una cuadricula puede haber habido viajes pero no hay
vehiculos.

Estos problemas se resuelven mediante el codigo 4.1, que rellena con 0 aquellas zonas que tengan

los parametros de viajes y vehiculos de las ecuaciones 3.1 y 3.2 como division entre 0 y se filtran
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aquellos grids que no tengan ni viajes ni vehiculos. Sin embargo la ecuacion 3.3 todavia puede tener

su denominador a 0, posteriormente se detalla como se gestiona esto.

Codigo 4.1: Filtrado de valores con denominadores a 0 y zonas de no interés

# se pone a 0 los casos de +inf
df demanda["motos desplegadas"| = df demanda|"motos desplegadas"].fillna(0)

df demandal"viajes"] = df demanda|"viajes"].fillna(0)

# se elimina las zonas con 0 viajes y 0 vehiculos (no es de interés)

df demanda = df demanda[(df demanda|"motos_desplegadas"| > 0) | (df demanda|"viajes"| > 0)]

O O A WON =

Optimizacion de contraste de colores

Para favorecer el contraste de los colores del mapa, se aplica una funcién logaritmica al valor
resultante de la ecuacién 3.3, ahora los problemas mencionados con valores a 0 pueden resultar en lo

siguiente:

. log()()(‘j,;g ): resultando un valor de infinito.

0T, T
. log(XVgg ): resultando un valor de menos infinito.

Esto supone un problema a la hora de realizar calculos pero es necesario disponer de esta in-
formacién porque el valor a infinito indica que no hay vehiculos pero ha habido viajes, lo que es un
indicador importante de que en esa zona se necesita vehiculos para atender la demanda. El valor a
menos infinito indica que en esa zona no ha habido viajes pero si hay vehiculos, es una situaciéon que

en pocas ocasiones se puede dar.

El cédigo 4.2 realiza la operacion de la ecuacion 3.3 (campo “count”), aplica la funcion logaritmica

y convierte los valores infinitos a cadenas de caracteres para su correcto procesado en el frontend.

A partir de los valores pasados al frontend, se crea tres escalas de colores para los tres casos de

infinito, nUmero real y menos infinito, en la seccién 5.2.1 se muestra el resultado final.

4.2. Deteccion de demanda constrenida

Como se ha explicado antes, las zonas con demanda constrefida son aquellas zonas en las que
se produce escasos viajes porque hay escasos vehiculos y sin embargo habria mas viajes si hubiera

mas vehiculos disponibles alli.

4.2.1. Seleccion e identificacion de zona a analizar
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Cadigo 4.2: Aplicacion de funcion logaritmica y conversion de valores infinitos

1| df demanda|"count"| = df demanda|"viajes"| / df demanda["motos desplegadas"|
2 | df demanda|"count original"| = df demanda|"count"|
3
4 | # se aplica escala logaritimica
5| df demanda|"count"| = df demanda|"count"].apply(np.log)
6
7 | # inf -> log(xV/OM) -> no hay ninguna moto pero ha habido viajes
8 | # -inf -> log(0V/xM) -> hay alguna moto en sitio donde no ha habido viajes (improbable)
9 | df demanda["count"| = df demanda["count"].apply(
10 lambda num: "inf" if np.isposinf(num) else ("-inf" if np.isneginf(num) else num)
1)
12 | df demanda["count original"| = df demanda|"count_original"|.apply(
13 lambda num: "inf" if np.isposinf(num) else ("-inf" if np.isneginf(num) else num)
14 )

Seleccion de la zona

Se ha decidido comenzar este analisis con la zona con mas viajes de Madrid, para ello se ha hecho
uso del mapa de tipo grid que muestra la cantidad de viajes por cuadricula. Para tener la informacién
mas completa posible, es necesario calcular este dato con todos los viajes histéricos de la ciudad, por
lo que se aplica el filtro desde el inicio del servicio.

En la figura 4.1 se muestra el grid con mas viajes de Madrid, se trata de la estacién de Atocha.

Viajes iniciados

32915 viajes iniciados

% del total de viajes iniciados

Leafiet | © OpenStreethap contributors © CARTO

Figura 4.1: Cuadricula de Madrid con mas viajes realizados, coincidente con la estacion de Atocha.

Identificacion de la zona

Para poder realizar consultas y operaciones en la cuadricula elegida es necesario identificar ese
grid para disponer de sus parametros y poder ubicarlo sobre el mapa. El mapa generado por el dash-
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board de la figura 4.1 no provee de informacién geogréafica de los grids mostrados ni seleccionados
por lo que es necesario generar el mapa de la cuadricula junto con un identificador por cada grid y que
contenga informacioén geografica de sus vértices.

El cédigo fuente del dashboard contiene los vértices del cuadrado que engloba completamente a

cada una de las regiones disponibles, este cuadrado se denomina bounding box. Cuando se genera
un grid como el de la figura 4.1, se sigue los siguientes pasos:

1.— Se crea cuadriculas dentro de este bounding box y sobre toda la region de la ciudad.

2.— Se filtran aquellas que no contengan informacién, por ejemplo, volviendo a la figura 4.1, las cuadriculas del
retiro han sido filtradas porque no contienen viajes.

3.— Se aplica color acuerdo a su valor en las cuadriculas resultantes.

Obtencion de la informacion de la cuadricula

Para disponer de los datos geograficos de la cuadricula elegida y de otras, se probaron dos solu-
ciones, de las cuales una no funcioné debido a su ineficiencia, esta prueba no exitosa se detalla en el

apartado 5.1.2 de pruebas.

La solucién llevada a cabo consiste en generar la cuadricula de la region completa tal y como el
paso 1 del dashboard y posteriormente se filtra aquellos grids que no estén contenidos o toquen la
geofence. En el codigo 4.3 el dataframe df contiene cada cuadricula junto su geometria (vertices) y se
le aplica una columna inside. Con una funcién lambda, se calcula mediante GeoPandas si cada una
de ellas esta dentro de la geofence. Posteriormente se mantiene aquellas con valor a inside a True y

se reinicia el indice, este indice seré el que identifique cada cuadricula.

Caodigo 4.3: Calculo y filtro de cuadriculas dentro de la geofence

df["inside"| = df["geometry"|.apply(
lambda square: any([square.intersects(poly) for poly in geofence["geometry"]])

)
df = df[df["inside"| == True]

df = df.reset index(drop=True)
df["grid_id"] = df.index

N O g os WON =

Haciendo uso de Folium se genera un mapa con estas cuadriculas que contienen su identificador.
En la figura 4.2 se muestra los grids identificados, y se puede ver que el elegido corresponde con el
ndmero 439.

Por ultimo, en la misma ejecucion se inserta dentro de la base de datos de MySQL el DataFrame

que contiene las cuadriculas con informacion de su ID y sus vértices mediante df . to_sql.

Con esto ya es posible acceder la posicién de sus vértices mediante la base de datos haciendo

una consulta al grid numero 439 de Madrid, el resultado es como el de la tabla 4.1 que contiene las
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Figura 4.2: Cuadricula de Madrid con los grids identificados, la cuadricula correspondiente con
Atocha es la nimero 439.

longitudes y latitudes minimas y maximas que forma ese cuadrado.

city_id | grid_id | min_lon | max_lon | min_lat | max_lat

1 439 -3.6908 | -3.6872 | 40.4057 | 40.4084

Tabla 4.1: Resultado tras consultar la cuadricula nimero 439 de Madrid (city_id = 1)

4.2.2. Extraccion y unificacion de los datos
Obtencion de viajes

El siguiente paso es la obtencion de los viajes salientes de la cuadricula elegida, esto seria un
indicador de la demanda en esa zona. También es Util obtener los viajes entrantes a esa cuadricula
ya que seria un indicador adicional a la oferta, es decir, cuando finaliza un viaje alli, el vehiculo queda

disponible para ser usado otra vez.

En los codigos 4.4 y 4.5 se muestra las consultas de los viaje que empiezan y finalizan dentro del
grid de Atocha respectivamente.

Creacion de tabla calendario

Antes de unificar los datos, es necesario la creacién de una tabla calendario, que tenga como Unico
campo una fecha y hora. La primera fecha correspondera a la fecha de inicio del servicio y se creara

registros cada hora. Este calendario sirve para hacer un LEFT JOIN de los vehiculos y los viajes, es
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Cadigo 4.4: Consulta de viajes salientes en Atocha, las condiciones de latitud y longitud son sacadas
de la consulta del grid 439 (tabla 4.1)

1| SELECT t.started at as fecha, tc.latitude, tc.longitude

2 | from motit.Trip t

3 | join motit. TripCheckin tc

4 | on t.id = tc.id

5 | where tc.latitude >= 40.4057 and tc.longitude >= -3.6908

6 | and tc.latitude <= 40.4084 and tc.longitude <= -3.6872
Caodigo 4.5: Consulta de viajes salientes en Atocha, las condiciones de latitud y longitud son sacadas
de la consulta del grid 439 (tabla 4.1)

1| SELECT t.finished at as fecha, tc.latitude, tc.longitude

2 | from motit.Trip t

3 | join motit.TripCheckout tc

4 | on t.id = tc.id

5 | where tc.latitude >= 40.4057 and tc.longitude >= -3.6908

6 | and tc.latitude <= 40.4084 and tc.longitude <= -3.6872

decir, para que quede registrados aquellas horas en las que no hay ni vehiculos ni viajes. Si no fuera
por esta tabla, habria “huecos” temporales en los que habia 0 viajes y 0 vehiculos. En la tabla 4.2 se

muestra el resultado.

fecha

2018-10-18 04:00:00.0
2018-10-18 05:00:00.0
2018-10-18 06:00:00.0

2021-06-01 23:00:00.0

Tabla 4.2: Tabla calendario resultante

Obtencion de vehiculos disponibles

Para obtener los vehiculos disponibles, es decir, que pueden ser usados por los clientes para iniciar
viajes, es necesario consultar a BigQuery aquellos vehiculos que han estado dentro del grid de Atocha

usando los campos GPS.LAT y GPS.LNG junto con las siguientes condiciones:

e STATE=“active”: el campo active determina si el vehiculo esta disponible (no esta en revisién, desactivada
por averia...)

e int (RH.STF) % 2 = 0: RH.STF contiene informacién a nivel de bit sobre el estado de la motocicleta, el
primer bit estard a 1 si el vehiculo esta en viaje, si no esta en viaje sera 0. Para comprobar que este bit estd a 0
simplemente es necesario comprobar que el nimero es par.
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e CB.VOL >= 48.5:elcampo CB.VOL indica el voltaje de la bateria. Se considera que la bateria tiene suficiente
voltaje para estar disponible si es mayor o igual a 48.5 voltios.

En el apéndice B.2 se muestra la consulta completa.

También se ha realizado la obtencion de vehiculos disponibles usando otros campos, el convenio
por el que un vehiculo esta disponible al cliente ha ido cambiando a lo largo del tiempo por lo que se
ha probado a obtener la informacién usando condiciones de otros campos, estas pruebas se muestran
en la seccién 5.1.2.

Unificacion de los datos y representacion

Los datos de los viajes y vehiculos son unidos mediante el campo en comun “fecha” que ha
sido truncado a la hora en punto del registro. Esto se ha conseguido cargando en un DataFrame
df_bigquery los vehiculos junto con el calendario y en otro DataFrame df_mysqgl los viajes. La
operacion para unificar ambos DataFrames es
df_final = df_mysqgl.merge (df_bigquery,
how="1left", left_on="fecha", right_on="fecha")

El resultado se muestra en la figura 4.3, aunque se dispone de informacion de diferente disponi-
bilidad de vehiculos como se explica en 5.1.2, tan solo se muestra los gréficos de “iniciadosMySQL”
en azul y “motos_disponibles_activas_aparcadas_con_bateria” en rosa. Ademas, se enumera sobre la
figura los momentos en los que los datos tienen comportamiento anormal para ser explicado a conti-
nuacion.

—— iniciadosMySQL

| 2[5 4
a 1lhn.x.uu.ﬁuWklluﬂh bt b

e 2019-01-01 00h Mon 2019-07-01 00h Wed 2020-01-01 00h Ved 2020-07-01 00h Fri 2021-01-01 00h

o

Figura 4.3: Serie temporal completa de viajes y vehiculos disponibles de Atocha, en azul son los
viajes iniciazos y en rosa los vehiculos disponibles. Los nimeros rojos son los momentos marcados
de inconsistencias de datos.
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4.2.3. Calidad de los datos

La serie temporal de la figura 4.3 comienza en octubre de 2018 y finaliza en mayo de 2021 y se

pueden ver varias caidas de datos que son explicados a continuacion.

1.— Primera parte de la serie en la que no hay datos de motos disponibles. Esto se debe a que antes de sep-
tiembre de 2018 no se registraba los estados de los vehiculos aparcados.

2.— Caida de BigQuery. La base de datos de BigQuery estuvo caida un mes en diciembre de 2019.

3.— Confinamiento por Covid-19. Desde marzo de 2020 hasta mayo el confinamiento por el virus hizo cerrar el
servicio.

4.— Borrasca Filomena. Esta borrasca en todo Madrid dejo inoperativo el servicio desde el 7 de enero hasta el
21 de enero de 2021.

En la seccién 5.1.2 de pruebas se verifica que el nimero de viajes debe ser menor al nimero de
vehiculos disponibles, esto es asi en toda la serie excepto en dos periodos aislados por lo que no

supone un problema.

4.2.4. Deteccion de patron

Con un analisis mas de cerca se puede observar un patron interesante: se realizan picos de viajes
al rededor de las 21h-23h todos los domingos, haciendo caer la disponibilidad de vehiculos al minimo
en muchas ocasiones. En la figura 4.4 se expone un ejemplo con este patron en 4 domingos seguidos,
la linea vertical punteada marca cada domingo a las 23h.

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
20 1
1

JMWWWUWMMM/ A

| | ! |
Fri 2020-08-14 00h Mon 2020-08-17 00h Thu 2020-08-20 00h Sun 2020-08-23 00h Wed 2020-08-26 0oh Sat 2020-08-29 00h Tue 2020-09-01 000 Fri 2020-09-04 00h Mon 2020-09-07 00h

Figura 4.4: Patron de pico de viajes en Atocha, en azul los viajes iniciados y en rosa los vehiculos
disponibles. La linea vertical punteada marca los domingos a las 23h

Posteriormente se saco la conclusion de que este patron no sélo era propio de los domingos, si no
de aquellos dias finales de dias no lectivos, en el apéndice C se muestra algunas pruebas de esto,

por ejemplo el 11 de octubre de 2020, que era domingo, no se produce este fenémeno debido a que el
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dia siguiente era festivo. Sin embargo este 12 de octubre (lunes) si se produce los picos de viajes.

Estos picos de viajes a esas horas hacen caer la disponibilidad de los vehiculos y seguidamente

cae también el numero de viajes por lo que parece ser casos de demanda constrefiida.

4.2.5. Prediccién y creacion de modelo

A partir de la informacién sacada, se toma como objetivo la prediccion y estimacion de demanda
constrenida en el grid de Atocha los domingos alrededor de las 22h-23h.

Seleccion de los datos

Para ello se comienza seleccionando los vehiculos disponibles y viajes de sélo aquellos dias en
los que sucede este fendmeno: los dias que marcan el final de dias no lectivos. Para esto se sigue los

siguientes pasos:

1.— Seleccionar todos los domingos: la mayoria de dias que ocurre esto son los domingos al ser fin de semana
(final de dias no lectivos).

2.— Anadir dias festivos que contintien fines de semana: tal y como se ha visto, los picos de viajes se
desplazan a estos dias.

3.— Eliminar los domingos que estén dentro de puente: cuando un lunes es festivo, los picos de viajes no se
producen en domingo.

Una vez obtenidos los dias. Es necesario obtener las horas a las que se produce el fenémeno: los
picos de viajes no se producen en las primeras horas ni a medio dia del domingo, tan solo al final de

la tarde. Para ello se ha seleccionado un rango horario desde las 18h hasta las 23h.

En la figura 4.5 se muestra el resultado de graficar como eje X todos los dias escogidos frente a
los vehiculos disponibles y viajes iniciados por cada hora en el rango seleccionado. Las lineas de las
horas van aumentando en grosor a medida que aumenta las horas para su mejor distincién, las lineas

punteadas marcan los viajes iniciados y las lineas continuas los vehiculos disponibles.

Creacion del modelo

Con estos datos se decide crear un modelo para estimar o predecir los viajes que hubiera
habido o habra a las 22h si hubiera habido suficientes vehiculos. Se ha decidido esa hora porque

es cercana a los picos viajes y es cuando en muchas ocasiones se produce demanda constrefida.

Para ello, es necesario ajustar el modelo cogiendo datos de cuando habia suficientes vehiculos a
la hora que se quiere estimar. Es decir, ajustar el modelo sélo con aquellas situaciones en las que no
ha habido demanda constrefiida en el rango de horas escogido. Analizando la serie temporal de viajes

e iniciados de atocha de los dias elegidos, se determina que un umbral aceptable en el que hay viajes
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Figura 4.5: Grafico en el que se muestra la cantidad de viajes y vehiculos disponibles en Atocha los

dias seleccionados desde las 18h hasta las 23h, el grosor de las lineas va aumentando con la hora.
Cada unidad del eje X corresponde con un dia de los elegidos. Las lineas punteadas marcan los
viajes iniciados y las lineas continuas los vehiculos disponibles.

independientemente de los vehiculos (no hay demanda constrefida) es 19 vehiculos disponibles, es
decir, a partir de 19 vehiculos o mas, los dias elegidos en el rango de horas 18h a 23h, se produce

demanda (viajes) sin limitacion de la oferta (vehiculos).

Con estas variables es posible realizar una regresién multivariable que determine los posibles viajes

iniciados a las 22h a partir de la informacién de vehiculos disponibles y viajes anteriores.

El método de regresién a utilizar es el Backwards stepwise regression que permite determinar qué
variables son relevantes para la regresion y cuales no, de forma que al comienzo se incluye todas las

variables y en cada iteracion, se va eliminando aquellas con menor relevancia de una en una [21].
Se realiza mediante la libreria stat smodels de Python siguiendo los siguientes pasos:

1.— Anadir todas las variable dependientes

2.— Se realiza Ordinary Least Squares para obtener los parametros de la regresion.

3.— Ajuste del modelo. La libreria de statsmodel devuelve con la funcion f£it () los resultados del ajuste.
4 — Eliminar aquella variable con P-value mayor y que sea p > 0,05

5.— Volver al paso 2 si queda alguna variable con p > 0,05, si no, se detiene el algoritmo y las variables
resultantes seran los parametros finales.

El codigo 4.6 muestra la primera iteracién y en la figura 4.6 se muestra su resultado en la que
estén incluidas todas las variables inicialmente, tras esto habria que ir eliminando de las variables

dependientes aquellas que cuyo p-value sea mayor que 0.05.

El resultado final y su interpretacion se muestra en la seccion 5.2.2.
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Cadigo 4.6: Ordinary least squares y fit de la primera iteracion del Backwards stepwise regression

# dep_ cols contiene las variable dependientes o regresores

X = df serie_domingos_plt_cols_th[dep cols|

X2 = sm.add_constant(X)
est = sm.OLS(y, X2)
est2 = est.fit()

O g Ah ON =

OLS Regression Results

Dep. Variable: iniciados22 R-squared: 0.699
Model: OLS Adj. R-squared: 0.572
Method: Least Squares F-statistic: 5.519
Date: Wed, 16 Jun 2021 Prob (F-statistic): 0.00108
Time: 16:45:14  Log-Likelihood: -86.862
No. Observations: 28  AIC: 191.7
Df Residuals: 19 BIC: 203.7
Df Model: 8
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t] [0.025 0.975]
const -6.7720 4.594 -1.474 0.157 -16.387 2.843
iniciados18 1.1300 0.722 1.565 0.134 -0.381 2.641
disponibles18 -0.2469 0.555 -0.445 0.661 -1.409 0.915
iniciados19 0.4726 0.694 0.681 0.504 -0.980 1.925
disponibles19 0.3608 0.475 0.760 0.457 -0.633 1.355
iniciados20 0.3596 0.810 0.444 0.662 -1.335 2.054
disponibles2e 0.2746 0.867 0.317 0.755 -1.540 2.090
iniciados21 -0.1732 0.483 -0.358 0.724 -1.185 0.838
disponibles21 -0.2575 0.841 -0.306 0.763 -2.018 1.503
Omnibus: 1.535 Durbin-Watson: 1.668
Prob(Omnibus): 0.464  Jarque-Bera (JB): 1.067
Skew: -0.475 Prob(JB): 0.587
Kurtosis: 2.893  Cond. No. 393.

Figura 4.6: Primera iteracién de Backwards stepwise regression en la que estan incluidas todas las
variables, el siguiente paso serfa eliminar la variable “disponibles21” ya que tiene el valor P > [t
mayor.
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5.1. Pruebas

5.1.1. Pruebas realizadas para la visualizacion con mapa

Pruebas para la optimizacion de contraste de colores

Como se ha explicado en la seccién 4.1.1 en la que se implementa el mapa de estimacion de
demanda, se ha aplicado una escala logaritmica para visualizar mejor los valores de cada cuadricula,
en la figura 5.1(a) y 5.1(b) muestran el resultado antes y después de aplicar la funcién logaritmica al

parametro de estimacion de demanda.

(a) Contraste de colores sin aplicar la funcién logaritmica (b) Contraste de colores tras aplicar la funcién logaritmica

Figura 5.1: Resultado de aplicar escala logaritmica, la figura 5.1(a) muestra las cuadriculas colorea-
das con el valor original y la figura 5.1(b) tiene aplicado la funcién logaritmica

5.1.2. Pruebas realizadas para la deteccion de demanda constreinida

Obtencion de la cuadricula junto con su informacioén geografica

Tal y como se ha mencionado anteriormente, una prueba que se hizo para generar la identificacion
de los grids, era extraer todos los viajes del histérico de la ciudad elegida, posteriormente calcular
todos aquellos viajes que estuvieran dentro de la geofence y generar toda la cuadricula a partir de

esto.
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El problema era la operacién de calcular los viajes dentro de la geofence porque el coste compu-
tacional de realizar operaciones geoespaciales de cientos de miles de viajes con las diferentes goe-
fences de Madrid (compuesta por las zonas de Alcobendas, Pozuelo y Madrid) es inmenso. Se lanzo
este proceso en la maquina de desarrollo de Google Cloud pero tras dejarla inoperativa durante varias
horas, se decidi6 abordar el problema de otra forma.

Obtencion de vehiculos con diferentes condiciones

En la figura 5.2 se muestra la serie temporal mostrando todas las graficas de viajes y vehiculos del
grid de Atocha dependiendo de diferentes condiciones de las motocicletas, esto incluye estados de los

vehiculos como aparcados, aparcados sin bateria etc.

Figura 5.2: Seccién del grafico con todos los datos de viajes y vehiculos de Atocha

Comprobacion de la consistencia de los datos

Esta comprobacion trata de verificar que la serie temporal de Atocha de viajes iniciados y vehiculos
disponibles es consistente. Esto se hace mediante la resta de viajes — disponibles, si el resultado es

negativo, entonces sera una hora con inconsistencia de datos.

En la figura 5.3 se muestra los periodos (cada unidad del eje X es una hora) en el que los viajes
son mayores que los vehiculos disponibles, la dimension del eje Y indica el grado de inconsistencia, es
decir viajes — disponibles cuando viajes es mayor que disponibles. Tan solo se produce en periodos

aislados por lo que no supone un problema.

Analisis de los periodos con demanda constrenida

Como se ha mencionado en la implementacion, en la cuadricula de Atocha, los domingos a las
23h se produce picos de viajes que hacen caer la oferta de vehiculos al minimo siendo un indicador de

demanda constrefida, es decir, los momentos en los que hay pocos viajes porque hay pocos vehiculos.

En la figura 5.4 se muestra el porcentaje de dias de la semana en los que se produce que

34 Estimacion, prediccion y visualizacion de la demanda del servicio Acciona Movilidad



5.2. REesuLtapos

— inconsstenda

vied n Vied 2020.07-01 00h

20200101 o

Figura 5.3: Gréfico en el que se representa cuando se produce inconsistencias de viajes y vehiculos

Vehiculos — Viajes < T, siendo T" un umbral para determinar que hay casi tantos viajes como

vehiculos, en este caso 3. Segun lo visto y este resultado, esto se podria interpretar que, en esta zona,

los domingos es cuando se vacia de vehiculos disponibles haciendo que los siguientes dias haya poca

demanda porque hay poca oferta. A medida que continua los dias, la zona se va llenando de vehiculos

(mas viajes entrantes que salientes) hasta que vuelve a vaciarse en domingo.

Un posible problema con esta figura es que se han incluido los datos los datos de inconsistencias,

caidas de base de datos y el confinamiento por Covid-19.

Dias de la semana con disponibles-iniciados <= 3

= Martes

= Lunes

= Miercoles
= Jueves

“ Viernes

® Domingo
= Sabado

Figura 5.4: Porcentaje de dias de la semana en los que hay indicador de demanda constrefiida
Vehiculos — Viajes < 3.

5.2. Resultados

Antonio Javier Casado Hernandez
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5.2.1. Resultados de la implementacion la visualizacion con mapa

A continuacion se muestra el resultado final de la solucion de la estimacién de demanda mediante

mapa y sus interpretaciones.

Las figuras 5.5(a) y 5.5(b) muestran el resultado final de esta solucion, se ha seleccionado los datos
de los viajes resultantes de los dias viernes, sabado y domingo en Madrid del periodo 17 de abril de
2021 hasta el 6 de junio de 2021.

Sobre las zonas marcadas con numeros de la figura 5.5(b) se interpreta lo siguiente:

1.— Esta cuadricula esta en negro porque no contiene ningun vehiculo y es mas oscura que otras (como la zona
ndmero 2 y cercanas de la derecha que tampoco tienen vehiculos) porque en ella se ha realizado mas viajes.
Al seleccionar este grid se tiene la informacion de que ahi se ha realizado un 0.537 % de viajes. Esto indica que
en esta zona es muy posible que haya un déficit de oferta de vehiculos.

2.— Esta zona presenta el mismo problema que la 1, sin embargo, su color es menos oscuro lo que indica que

aunque alli no haya motos, no ha habido tantos viajes, teniendo menos prioridad que la anterior.

3.— Zona en verde claro, se trata de una zona en la que se encuentran vehiculos y ha habido viajes, la impor-
tancia de la demanda en esta zona depende de los datos obtenidos al seleccionarla, ademas, las cuadriculas
adyacentes en rojo, indican que hay mas necesidad de disponibilidad de vehiculos, ya sea porque ha habido
mas demanda o hay menos oferta.

5.2.2. Resultados la deteccion y prediccion de la demanda constrenida

El resultado de realizar los pasos completos del Backwards stepwise regression que se aplica en
la seccidn 4.2.5, se muestra en la figura 5.6. Esto indica que las variables finales relevantes se tratan
del nimero de viajes iniciados a las 18h y el nUmero de viajes iniciados a las 20h con un coeficiente de
1.055 y 1.066 respectivamente. Estos coeficientes indican que ambas variables tiene practicamente el
mismo peso a la hora de estimar la variable dependiente.

En la figura 5.7 se muestra el valor real a predecir (viajes iniciados a las 22h) y el valor predicho
del modelo sélo cuando hay suficientes vehiculos a las 22h o en otras palabras cuando la demanda es
independiente de la oferta a esa hora.

Esta prediccion permite estimar cuantos viaje se hubieran hecho a las 22h los finales de dias no
lectivos (que se trata de momentos de gran demanda) si hubiera habido suficiente oferta, ademas de
predecir los valores de estos viajes dado el nimero de viajes iniciados a las 18h y el nimero de viajes
iniciados a las 20h.

La precision del modelo esta condicionada por los datos de la serie temporal: los periodos de
indisponibilidad de vehiculos, los dias de lluvia que hacen caer notablemente la demanda y el toque de
queda establecido por el gobierno por la pandemia hace que la precisién del modelo no sea del todo

exacta. Esto también hace tener escasos datos para aplicar otros modelos de series temporales como
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5.2. REesuLtapos

(b) Visualizacion mas detallada, se ha seleccionado una cuadricula en la que no hay vehiculos actual-
mente

Figura 5.5: Resultado del mapa de estimacién de demanda basado en viajes y vehiculos, la figura
muestra el contexto general y la figura se ve mas en detalle, sobre esta se ha puesto 3 marcadores.

OLS Regression Results

Dep. Variable: iniciados22  R-squared: 0.657
Model: OLS Adj. R-squared: 0.629
Method: Least Squares  F-statistic: 23.91
Date: Wed, 16 Jun 2021 Prob (F-statistic): 1.57e-06
Time: 16:45:15  Log-Likelihood: -88.708
No. Observations: 28 AIC: 183.4
Df Residuals: 25 BIC: 187.4
Df Model: 2
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t] [0.025 9.975]

Omnibus: 0.788 Durbin-Watson: 1.733
Prob(Omnibus): 0.674  Jarque-Bera (JB): 0.178
Skew: -0.168 Prob(JB): 0.915
Kurtosis: 3.200 Cond. No. 19.8

Figura 5.6: Ultima iteracion de Backwards stepwise regression, las variable resultantes son inicia-
dos18 e iniciados20.
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Figura 5.7: Prediccion del modelo (linea roja) y valor real (linea azul).

los explicados en la seccién 2.2 del estado del arte.
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CONCLUSION Y TRABAJO FUTURO

6.1. Conclusion

Los servicios de movilidad compartida que permiten a sus clientes empezar y finalizar viajes en
cualquier sitio una la zona permitida pueden crear problemas de desbalance de flota, haciendo que en
zonas de alta demanda haya escasa oferta de vehiculos o en contrapartida, zonas con baja demanda

se encuentren demasiados vehiculos.

Esto supone un problema para los clientes del servicio debido a que disponer de un vehiculo cer-
cano cuando este quiera desplazarse es clave para que ese usuario pueda realizar el viaje. También
supone un problema para el operador del servicio: en las grandes ciudades existen numerosas empre-
sas competidoras que tienen sus flotas repartidas por la ciudad haciendo que el cliente pueda elegir

realizar el viaje con aquella empresa que tenga mas disponibilidad cercana de vehiculos.

En este trabajo se ha creado un recurso de visualizacion de zonas en las que indican déficit o
superavit de vehiculos de acuerdo a su registro de viajes pasados.

También se ha descubierto, como caso particular, que en la estaciéon de Atocha, la zona con mas
actividad del negocio, se produce demanda constrefida, es decir, que a una hora determinada de alta
demanda estén faltando vehiculos y de haberlos se producirian mas viajes para atender la demanda
real de los clientes. Se ha creado un modelo que permite estimar cual seria el valor real de viaje
realizados si hubiera habido suficientes vehiculos en esa zona asi como predecir el nUmero de viajes

que se haran en esa zona a partir de otros valores pasados.

Disponer de informacion sobre aquellas zonas en las que se necesite tener mas vehiculos y sobre
aquellas zonas en las que se necesite retirar es clave para optimizar el problema de desbalance de
oferta de vehiculos. Este trabajo permite mejorar la toma de decisiones operativas a la hora de reubicar

vehiculos en aquellas zonas que se necesite.
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CONCLUSION Y TRABAJO FUTURO

6.2. Trabajo futuro

En el futuro es posible complementar los resultados de este trabajo de forma que la solucion de
estimacion de la demanda mediante el mapa de cuadriculas se aplique para establecer precios dina-
micos a los clientes en funcion de la necesidad de disponer o retirar vehiculos: aquellas zonas en las
que haya baja disponibilidad de oferta seria una zona de precio reducido para finalizar el viaje, de igual
forma, aquellas zonas con demasiados vehiculos tendrian precio reducido para iniciar viajes. De esta

forma se reduciria los gastos operativos.

Respecto a la deteccién y prediccion de demanda constrenida, se podria trabajar para obtener
mejores y mas datos ya sea sin situaciones extremas de por medio como el Covid-19 u obtener datos
de meteorologia. Se podria generalizar y detectar todas aquellas zonas de las ciudades operativas
en las que esta ocurriendo esto. Automatizando el proceso para todas las cuadriculas también seria

posible saber cuando pasard y anticipar en esa zona reubicacion de vehiculos.
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APENDICES






ENTORNOS

Este trabajo se realiza en diferentes entornos para su desarrollo, de pruebas y productivo.

e Entorno local: es el dispositivo en el que se realiza la implementacién, en este se comprueba que se ejecuta o
compila correctamente el progreso.

e Entorno de desarrollo: servidor, en este caso, de Google Cloud en el que se despliega las primeras implemen-
taciones funcionales, tiene pocos recursos computacionales para ahorrar costes.

e Entrono de pruebas: otro servidor en el mismo proveedor con la finalidad de hacer pruebas intensivas a los
desarrollos que se piensa tener completados

e Entrono de produccion: entorno en el que se despliega la implementacion final, tiene mas recursos compu-
tacionales para mantenerse operativo al completo.
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BASES DE DATOS

B.1. Descripcion de los campos de las tablas de BigQuery

Las dos tablas mencionadas de BigQuery se compone de los siguientes campos:

e Tabla Vehiculos
o IMEI: nimero de identificacion del médulo de conexién del vehiculo.
o GPS.TIME: tiempo del médulo del GPS.
o GPS.LAT: latitud.
o GPS.LNG: longitud.
o RH.STF: informacién a nivel de bit del estado del vehiculo.
o CB.VOL: voltaje de la bateria.
e Tabla VeBackOffice
o ID: nimero de identificacién del vehiculo, correspondiente al ID de MySQL

o PLATE: matricula.

(e}

IMEI: igual que en “Vehiculos”.

[e]

STATE: estado de disponibilidad de la moto.

e}

AVAILABLE: estado adicional de disponibilidad.
o DATETIME: fecha.

B.2. Consultas para la generacidon de datos para las series
temporales

El cédigo B.1 muestra la consulta que obtiene el nimero de vehiculos activos en la regién de Atocha
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BAsEs DE DATOS

Cadigo B.1: Consulta para obtener los vehiculos disponibles en Atocha

1 | create table "dlinnovacion.motos.serie_motos disponibles activas aparcadas con bateria" as
2 | select bo.fecha, count(distinct ve.imei) as motos_disponibles activas aparcadas con_bateria
3| from
4] (
5 | select e.fecha, e.imei, e.tiempo estado actual, a.available, a.state
6 | from
7] (
8 | select f.fecha, v.imei, max(v.datetime) as tiempo_estado actual
9 | from " dlinnovacion.motos.calendario ok" as f
10 | left join 'motit-motosharing. DL Innovacion.VeBackoffice® v on f.fecha>=v.datetime
11 | where v.imei>1
12 | group by f.fecha, v.imei
13 | --order by f.fecha
14| e
15 | join 'motit-motosharing. DL _Innovacion.VeBackoffice™ a
16 | on e.imei=a.imei and e.tiempo_ estado_ actual=a.datetime
17 | --order by e.fecha
18 | )bo left join ' motit-motosharing. DL _Innovacion.Vehiculos® ve
19 | on bo.imei=ve.imei and bo.state='active' and mod(cast(ve.rh.stf as int64),2)=0 and cb.vol>>=48.5 and
ve.gps.lat>=40.405746098265894 and ve.gps.lat<=40.40846721387283 and ve.gps.lng>=-3.69081584
and ve.gps.Ing<=-3.68726588 and DATETIME TRUNC((ve.gps.time, HOUR)=bo.fecha
20 | group by bo.fecha
21 | order by bo.fecha
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PATRONES DE VIAJES EN FINALES DE
LECTIVOS

C.1. Patrones de picos de viajes en finales de dias no

lectivos

En las figuras C.1, C.2 y C.3 se muestran como los patrones de picos de viajes se desplazan a
aquellos dias que son finales de puente.

| I |
Mon 2020-10-05 00h Wed 2020-10-07 00h Fri 2020-10-09 00h Sun 2020-10-11 00h Tue 2020-10-13 00h Thu 2020-10-15 00h Sat 2020-10-17 00h Mon 2020-10-19 00h Wed 2020-10-21 00h

Figura C.1: Pico de viaje desplazado del domingo 11 al lunes 12 de octubre de de 2020. La linea
vertical central marca el domingo 11 de octubre, sin embargo, no se produce es epico de viajes
debido a que el dia siguiente es fiesta
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40

0
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Mon 2020-11-02 00h Wed 2020-11-04 00h Fri 2020-11-06 00h Sun 2020-11-08 00h Tue 2020-11-10 00h Thu 2020-11-12 00h Sat 2020-11-14 00h Mon 2020-11-16 00h

Figura C.2: Picos de viajes desplazados por festivos el 2 Lunes y 9 Lunes de Noviembre de 2020

(dos primeras lineas verticales)

|
Mon 2020-11-30 00h

Wed 2020-12-02 00h Fri 2020-12-04 00h Sun 2020-12-06 00h Tue 2020-12-08 00h Thu 2020-12-10 00h

Figura C.3: Pico de viajes desplazado al 9 de diciembre de 2020. En este caso se juntaron dos dias

festivos seguidos y sin embargo el pico de viaje sigue desplazandose hasta el dia que finaliza el

puente
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