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Resumen

La presente memoria de titulo tiene como objetivo resolver problema originado en el Citylab,
centrandose en el uso de datos de telefonia movil para visualizar patrones de desplazamiento de

las personas.

Se disené y desarrollé un sistema capaz de procesar datos de telefonia mévil, visualizar
patrones de movimiento y obtener conclusiones utilizando teoria de grafos. Para las distintas
etapas del sistema, se implementaron varios algoritmos. En primer lugar, se utiliz6é un algoritmo
para la extraccién y limpieza de los datos, obteniendo un conjunto depurado, libre de errores y

actualizado.

Posteriormente, se aplico un segundo algoritmo para procesar estos datos, usando como
entrada el conjunto limpio. En esta fase, se consideraron factores como la posicién de la torre de
antena a la que se conectaba cada dispositivo, la hora, el nimero de dispositivo, la tecnologia
utilizada y el consumo de datos. Para determinar el rango de alcance de las torres de antena, se
empled el diagrama de Voronoi, una herramienta matematica. A continuacién, se distribuyeron
las personas proporcionalmente al area de la zona en la que se encontraban, identificando su

posible ubicacion.

Las siguientes etapas del sistema se ejecutaron en paralelo. Ambas utilizaron informacion
proporcionada por Google Maps. La primera consistié en la creacién de un conjunto de datos que
incluyo todas las combinaciones posibles de puntos aleatorios en el Gran Concepcién, obteniendo
informacion sobre rutas, distancias, tiempos de viaje y modos de transporte utilizados. Estos
datos fueron fundamentales para entrenar un modelo de machine learning supervisado que
predijo el posible medio de transporte de las personas. En la segunda etapa, se generd un grafo
en el que las zonas se representaron como nodos y las posibles rutas entre ellas como aristas.
Estas rutas se obtuvieron de manera similar a la creacion del dataset y se utilizaron para
identificar las trayectorias de las personas entre zonas, proporcionando también datos sobre las

distancias recorridas.

Tras procesar los datos con el grafo, el modelo estuvo listo para predecir los modos de

transporte de las personas.

Finalmente, el grafo permitié obtener conclusiones como la distancia y velocidad medias,
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el modo de transporte mas utilizado, asi como las zonas y rutas mas transitadas. Ademas, se
visualiz6 la informacion de manera que facilitara su comprension, logrando un sistema capaz
de procesar datos de telefonia movil, visualizar patrones de movimiento y predecir modos de

transporte mediante machine learning.



Capitulo 1
1.1. Introduccion.

En los tltimos anos, el Gran Concepcion ha enfrentado problemas logisticos que se mani-
fiestan en la saturacién de calles y servicios, especialmente en horas punta. Esta situacion ha
evidenciado la necesidad de implementar soluciones mas eficientes para gestionar la movilidad
urbana. En este contexto, en el CityLab Biobio, un espacio dedicado al estudio y la investiga-
cién que utiliza la ciencia y la tecnologia para apoyar la toma de decisiones relacionadas con
el crecimiento y desarrollo de las ciudades, surge la necesidad de procesar y analizar datos de
telefonia mévil. Gracias a un convenio con Claro, el laboratorio recibié datos que, en su es-
tado original, no permitian una interpretacion clara para contribuir eficazmente a la toma de

decisiones urbanas basadas en datos y predicciones de impacto.

El uso de datos de telefonia movil representa una oportunidad valiosa, ya que permite obtener
informacion detallada sobre el desplazamiento de las personas, generando un andlisis preciso de
la movilidad a través del trafico de datos y el registro de llamadas. Esto permite identificar
patrones de desplazamiento, areas de alta concentracion y flujos de movilidad, proporcionando
informacién crucial para la toma de decisiones. Tener informacién precisa sobre la movilidad es
esencial para la planificacién urbana y para mejorar la calidad de vida, ya que facilita decisiones
que optimizan el transporte ptublico, reducen la congestién del trafico, mejoran la seguridad vy,
lo que es aiin mas importante, promueven la accesibilidad a los servicios basicos, que muchas

veces se concentran en el centro de las ciudades, dejando de lado a la periferia.

El objetivo de esta memoria es disenar y desarrollar un sistema que, a través del procesamien-
to de datos de telefonia movil, permita visualizar los patrones de movimiento de las personas y
obtener conclusiones relevantes para mejorar la gestiéon de la movilidad en el Gran Concepcion.
Para lograrlo, se combinan conocimientos en telecomunicaciones, extraccion y transformacion de
datos, y machine learning. Estos componentes se integran para predecir los modos de transporte

y explicar las dindmicas de desplazamiento observadas.

Este enfoque no solo permite un analisis detallado de la movilidad actual, sino que también

establece una metodologia reproducible para futuras ingestas de datos, sentando las bases para



la escalabilidad del sistema y facilitando andlisis futuros en diversas areas urbanas.

1.2. Definicién del problema.

Este proyecto propone el diseno e implementacién de un sistema de analisis de movilidad
basado en datos de telefonia moévil. El problema surge en el CityLab Biobio debido a la incapa-
cidad de procesar y visualizar dichos datos, lo que limita su aprovechamiento como un recurso

clave para la planificacion urbana.

1.2.1. Objetivos

1.2.1.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de analisis de movilidad capaz de procesar datos de telefonia movil,

visualizar patrones de movimiento y obtener conclusiones mediante teoria de grafos.

1.2.1.2. Objetivos especificos

1. Obtener y realizar un analisis exploratorio de los datos de registro mévil y de las antenas.
2. Disenar sistema para el procesamiento de los datos.

3. Procesar los datos segun la zonificacion.

4. Predecir modo de transporte.

5. Analizar y visualizar de los dataframes finales.

1.2.2. Alcances y limitaciones

Se trabajara exclusivamente con los datos proporcionados por Claro y con aquellos que se
encuentren en condiciones adecuadas para su procesamiento. Estos datos se entregan en un
archivo ".csv", el cual presenta informacion desordenada y con posibles errores. Ademads, la

ubicacién de los individuos no es completamente precisa, por lo que siempre habra un margen
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de error en la posicion registrada. El anélisis se enfocara en las horas de mayor relevancia dentro

del drea metropolitana de Concepcion.

1.3. Metodologia

1.3.1. Obtener y realizar un analisis exploratorio de los datos de

registro movil y de las antenas.

Para lograr este objetivo, se trabajard en conjunto con el CityLab, que se encargard de
obtener los datos de registro movil y antenas. Posteriormente, los datos seran sometidos a un

proceso de andlisis para filtrar inicamente aquellos que contengan informacion correcta.

1.3.2. Disenar sistema metodolégico para el procesamiento de los

datos.

Se establecera un sistema disenado para organizar el proyecto de manera que sea comprensi-
ble y se divida en distintas etapas o estaciones, donde cada una cumple una funcién especifica.
Esto permitird que el proyecto sea lo més escalable posible, con la flexibilidad de agregar o
eliminar estaciones en el futuro. El sistema no estara limitado tinicamente al procesamiento de
datos de telefonia movil, sino que, en el futuro, podra gestionar cualquier tipo de datos, siempre

que estos cumplan con el estandar requerido de contener un identificador, hora y ubicacion.

1.3.3. Procesar los datos segiin la zonificacién.

Para cumplir con el objetivo, el proceso se dividira en dos partes: una basada en la zonifica-

ciéon comunal o macro, y otra utilizando la zonificacion de interés del CityLab o micro.

En la zonificaciéon macro, no se requiere una precision exacta en la ubicacion de las personas,
dado que las zonas son mas amplias que el rango de las antenas. El sistema verificara si las
personas se encuentran dentro de las areas definidas; en caso afirmativo, se les asignara el 1D
o indice de la zona correspondiente. Posteriormente, se contabilizara cuantas personas estan

asociadas a cada ID, obteniendo asi el nimero de personas presentes en cada zona a lo largo del



tiempo.

En la zonificacion micro, correspondiente al CityLab, se utilizarda un diagrama de Voronoi
para simular la cobertura de las antenas. Luego, se contara cuantas personas se encuentran

dentro de estas areas, siguiendo un proceso similar al descrito en el parrafo anterior.

El siguiente paso en la zonificacién micro sera la interseccion entre las zonas de Voronoi y las
zonas micro definidas por el CityLab. Si al menos el 51 % de una zona micro esté contenida dentro
de una zona Voronoi, esta se considerara una "zona hija'", heredando la cantidad de personas de
la "zona madre". Para evitar duplicidades, las personas se distribuiran proporcionalmente segtin

el area de cada zona micro.

Finalmente, se registrara la ubicacién de las personas en intervalos de 5 minutos, asignando
su nueva posicion al centro de la zona a la que pertenezcan. Este proceso permitira obtener una
distribucién mas precisa, mejorando la exactitud con respecto a la ubicacién original captada

por las antenas.

1.3.4. Predecir modo de transporte.

El proceso comenzara conectandose a la API de Google Maps y definiendo los puntos de las
10 comunas del Gran Concepcién. A continuacién, se estableceran la hora de inicio y fin, asi como
el modo de transporte. Con esta informacion, se generaran rutas para todas las combinaciones
posibles de los puntos, con intervalos de 5 minutos, simulando el proceso de busqueda en Google
Maps para determinar como desplazarse de un lugar a otro y cuanto tiempo tomaria segin el

modo de transporte.

El resultado serd un dataframe que contendra informacién sobre el tiempo, la distancia, la
hora del trayecto y el modo de transporte. Las combinaciones de puntos podran ser locales

(dentro de la misma comuna) o entre comunas.

El dataset obtenido en el paso anterior sera procesado seleccionando las columnas necesarias
y transformando los datos: la distancia se convertira a kilémetros, el tiempo a minutos, y se
calculara la velocidad promedio en km/min segin el modo de transporte. Ademads, los modos

de transporte se codificaran como 1 para "driving’, 2 para "walking" y 3 para "bicycling”.

El dataset transformado se utilizarda para entrenar un modelo de prediccion con Random

Forest, que empleara parametros como el tiempo, la distancia y la velocidad para predecir el



modo de transporte.

Paralelamente, se creara un grafo a partir de un dataframe que contendré las zonas micro
con sus respectivos centros e identificaciones. Luego, se conectard a la API de Google Maps para
obtener las rutas y combinaciones posibles entre los centros de las zonas micro, generando un
nuevo dataframe con la distancia, la zona de inicio y la zona final. Esta informacion se utilizara
para crear el grafo, donde los centros de las zonas seran los nodos y las rutas, distancias y
tiempos seran las aristas. Finalmente, se integrara otro dataframe con la ubicacion y el tiempo

de las personas, mostrando las rutas individuales entre nodos.

Posteriormente, se importara el modelo de Random Forest previamente entrenado, que sera
alimentado con la informacion obtenida para predecir el modo de transporte, generando un

nuevo dataframe con las predicciones del modelo.

1.3.5. Analizar y visualizar de los dataframes finales.

En esta etapa final, se integraran todos los dataframes y los resultados del procesamiento
previo para visualizar los datos de manera clara. Se crearan graficos como mapas de densidad,
matrices de movilidad y representaciones de las rutas seguidas por las personas en un perio-
do determinado. El uso de grafos permitird un analisis detallado del comportamiento de las

personas.



Capitulo 2

2.1. Estado del arte

Los desafios de la movilidad urbana son especialmente relevantes en ciudades de rapido
crecimiento, como las de América Latina y el Caribe. En este contexto, se destaca el potencial
de los grandes datos provenientes de fuentes como GPS, registros telefénicos y aplicaciones
moviles para la planificacion del transporte. Los datos generados por teléfonos moviles, que
capturan la ubicacion y los movimientos de los usuarios, constituyen un recurso valioso para

comprender los patrones de movilidad urbana.

Si bien estos datos ofrecen ventajas, como la recopilacién continua de informacién y costos
mas bajos en comparacién con las encuestas tradicionales, también presentan desafios. Entre
estos se incluyen las complejidades en el procesamiento de datos y la limitada informaciéon

disponible sobre los viajeros.

2.1.1. Telefonia Movil

Desde el inicio de la telefonia movil, el comportamiento de los usuarios a lo largo del dia ha
sido un tema de interés para muchos investigadores y empresas. Para comprender mejor cémo
funcionan las redes de telefonia movil, es importante considerar que se basan en el concepto de
celdas. Esto significa que las areas alrededor de cada antena se dividen en zonas para cubrir
una determinada drea geografica. Las redes celulares utilizan un transmisor-receptor central en

cada celda, conocido como estacién base. [1]



@
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Fig. 2.1: Ejemplo de celdas de las antenas. Fuente: [1].

Entendiendo lo mencionado anteriormente, se puede explicar como las personas, al entrar
en una zona, se conectan a la antena. Aunque sabemos que una persona se encuentra en esa
area, no se puede determinar su ubicacién exacta, lo que motiva revisiones de procesamiento
que se describiran mas adelante. Los teléfonos madviles, gracias a su capacidad para rastrear la

ubicacién de los usuarios, proporcionan datos valiosos sobre la movilidad.

Por ejemplo, en 2020 en Espana [2], se realizaron estudios sobre datos de telefonia mévil
para entender cémo las restricciones afectaron los patrones de movimiento. Se observé una
disminucién significativa en el nimero de viajes y en las distancias recorridas, especialmente
durante las fases més estrictas de las restricciones. Gracias al andlisis de estos datos, fue posible
monitorear la movilidad durante la pandemia y ajustar las medidas de restriccion segun la

evolucion de la situacién epidemiolégica [3].
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Fig. 2.2: Desplazamientos totales por zona. Fuente: [3].

2.1.2. Patrones de movilidad

Para llevar a cabo el analisis, es necesario contar con una metodologia que permita identificar
patrones de movilidad. En Buenos Aires, se desarrollé una metodologia que utilizé datos de
Facebook [4], donde se generaron matrices de origen y destino, se calcularon distancias medias de
viajes y se visualizaron los resultados. El objetivo de este enfoque fue proporcionar herramientas
para politicas ptblicas basadas en datos precisos y dindmicos, con el fin de mejorar el transporte

urbano, lo cual es muy similar a lo que se realiza en CityLab

2.1.3. Machine Learning

Dejando clara la importancia de los datos méviles, es evidente que estos son verdaderamente
valiosos, ya que permiten observar la huella digital de cada persona. Sin embargo, existe incer-
tidumbre respecto a la posicién exacta del usuario. Con la utilizaciéon de Machine Learning, se
podria determinar la posible ruta que se utilizé para llegar de un punto a otro, empleando tanto
técnicas supervisadas como no supervisadas. Esto es similar a lo que se realiza en proyectos
de minerfa para la identificacion espectral [5]. Alternativamente, se pueden utilizar algoritmos

existentes, como las cadenas de Markov, para predecir la movilidad [6].
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Combia -. f

Fig. 2.3: Posible ruta de una persona por cadena de Markov. Fuente: [6].

2.1.4. Grafos

El analisis de ciudades mediante la Teoria de Grafos es muy 1til, ya que permite visualizar
la ciudad de una manera diferente, considerando las esquinas més importantes como nodos y
las calles que las conectan como enlaces. Esto facilita el anélisis [7], ya que se pueden utilizar

algoritmos para determinar qué ruta se tomo para llegar de un punto a otro.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Red Movil

Para entender el problema que se presenta al intentar obtener la posicion exacta de un indi-
viduo que se conecta a una antena, es fundamental comprender el concepto béasico de telefonia
celular y los parametros necesarios para precisar dicha posicion. La telefonia celular busca co-
nectar a dos usuarios remotos a través del equipo de red de un operador que gestiona el servicio,
pero de forma inalambrica, utilizando transmisiones de radiofrecuencia. El teléfono mévil de un
usuario debe estar dentro del area de alcance de una antena, que esta limitada por la potencia
de la antena y la interferencia. Esta area se denomina celda, como se muestra en la Fig. 2.4,
donde se puede observar la interaccion entre las antenas y su alcance. A pesar de conocer todas
las especificaciones de las antenas y los datos proporcionados por el usuario, sigue siendo dificil

determinar la posicion exacta de la persona.

Ademas de los factores mencionados, el tamano de las celdas varia segin si se trata de
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una zona urbana o rural. En una zona urbana, donde hay una alta densidad de poblacion
y un mayor volumen de comunicaciones, las celdas tienden a ser numerosas y pequenas, con
distancias de cobertura que pueden ser de cientos o solo decenas de metros. Por el contrario,
en las zonas rurales, donde la densidad es baja, las celdas son mucho mas grandes, abarcando

varios kilometros, aunque rara vez superan los diez kilémetros.

Fig. 2.4: Ejemplo de red Mévil. Fuente: [12].

2.2.2. Machine Learning Supervisado

La inteligencia artificial estda en boca de todos en la actualidad, ya que se ha convertido en
una herramienta muy util para optimizar procesos. El Machine Learning supervisado, que es
una parte del amplio campo de la inteligencia artificial, utiliza datos etiquetados para entrenar
algoritmos. Esto significa que se le proporciona al modelo la respuesta correcta, y este ajustara

sus parametros hasta obtener resultados mas precisos.

Machine Learning supervisado se puede dividir en dos tipos de problemas:

» Clasificacion: Se utiliza para asignar datos de prueba a categorias especificas. Un ejemplo
seria clasificar correos electrénicos como spam o no spam. Algoritmos populares incluyen
clasificadores lineales, maquinas de vectores de soporte (SVM), drboles de decisién, k

vecinos mas cercanos y random forest.

= Regresion: Este tipo de problema busca entender la relacion entre variables dependientes

e independientes, 1til para hacer proyecciones como los ingresos futuros de una empresa.
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Algoritmos comunes de Machine Learning Supervisado:

= Naive Bayes: Este clasificador asume que las caracteristicas son independientes entre si,
un principio basado en el Teorema de Bayes. Se usa ampliamente para la clasificacion de

textos y deteccién de spam.

= Regresion Lineal: Utilizada para identificar relaciones entre variables, buscando trazar

una linea de mejor ajuste en el conjunto de datos.

» Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM): Este modelo clasifica los datos separan-

dolos mediante un hiperplano que maximiza la distancia entre las clases.

» Gradient Bossting: Combina multiples arboles de decisiéon de manera secuencial, donde
cada arbol nuevo corrige los errores del anterior, mejorando asi la precisién. Ajusta los
arboles en funcién de los errores residuales, pudiendo encontrar relaciones complejas en

los datos.

» K Vecino mas Cercano (KNN): Clasifica puntos de datos segtin su proximidad con

otros datos. Es comtn en motores de recomendacion.
» Random Forest: Combina multiples arboles de decisién para mejorar la precision de las

predicciones, reduciendo la varianza en los resultados.

Los modelos que mejor se ajustan a la naturaleza del problema son el SVM, Random Forest y
Gradient Bossting, pero donde los conjuntos de datos son pequenos el Random Forest tiende
ser menos propenso al sobreajuste y tiene un menor tiempo de entrenamiento que el Grandient

Bossting, también el Random Forest es méas facil de interpretar que SVM.

2.2.3. Teoria de Grafos

La teoria de grafos es un campo de las matematicas y la informética que estudia las propie-

dades de los grafos. Un grafo es una pareja de conjuntos que se representa de la siguiente manera:

G=(V,A),
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donde V' es el conjunto de vértices y A las aristas, en el caso de los vértices es un conjunto de

pares (u,v) tal que u,b pertenecen a V' y las aristas se pueden escribir como ab.

Representaciones de Grafos:

Lista de Incidencia: Las aristas se representan mediante un vector de pares, donde cada

par indica una conexiéon entre dos vértices.

» Lista de Adyacencia: Cada vértice tiene una lista de otros vértices adyacentes, facili-

tando las bisquedas a costa de requerir mas almacenamiento.

» Matriz de Incidencia: Representa las aristas en una matriz donde las filas son aristas

y las columnas vértices.

= Matriz de Adyacencia: Es una matriz cuadrada donde se indica la presencia de una

arista entre dos vértices mediante un valor de 1.

&)

Diagrama de un grafo con & vértices y 7 aristas.

Fig. 2.5: Diagrama de un grafo. Fuente: [13].

Un grafo puede tener multiples usos; por ejemplo, puede modelar una red de carreteras en la
que los nodos son las ciudades, una red de drenaje de la ciudad o incluso una red 6ptica, donde
las aristas son las fibras opticas y los nodos son las estaciones. Los grafos permiten obtener

conclusiones valiosas sobre la eficiencia y resiliencia de las redes que representan..

2.2.4. Python

Python es un lenguaje de programaciéon de cédigo abierto, creado por Guido van Rossum
en 1991. Se caracteriza por estar orientado a objetos y tener una sintaxis facil de leer, similar

al inglés, lo que facilita su aprendizaje y uso. Python es ampliamente utilizado en el anélisis de
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datos, ya que permite la representacién visual efectiva de grandes voliimenes de informacion,

convirtiéndose en una herramienta fundamental en el campo de la ciencia de datos.

Dentro de la ciencia de datos, Python ofrece acceso a diversas bibliotecas para la visua-
lizacion de datos, como graficos de barras, lineas y circulares, lo que simplifica el andlisis de
patrones complejos. Ademads, su capacidad para gestionar grandes volimenes de datos mediante
estructuras como diccionarios, DataFrames y listas lo hace invaluable para la manipulacion y

analisis de informacion.

Python también es muy utilizado en el campo del machine learning. El aprendizaje auto-
matico utiliza algoritmos para analizar grandes cantidades de datos, destacandose por su gran
capacidad para manejar volimenes masivos de informacion simultaneamente y por contar con
una amplia variedad de bibliotecas que abordan diferentes tipos de problemas, como por ejem-

plo:

= Pandas: Una de las librerias mas utilizas para el analisis de datos. Proporciona estructuras
como DataFrames y Series que permiten manipular, limpiar y analizar datos eficientemen-

te.

= GeoPandas: Amplia los tipos de datos que utiliza Pandas para trabajar con datos geo-

espaciales. Facilita el analisis y visualizacion de datos geograficos.

= Matplotlib: Es una libreria que sirve para crear visualizaciones estaticas y dindmicas,

Permitiendo la creacion de graficos variados.

= OSMNX: Ofrece el poder modelar, analizar y visualizar redes urbanas y otros parametros

geoespaciales utilizando OpenStreetMap.

= Scikit-Learn: Es una libreria para crear y probar modelos de machine learning, inclu-

yendo clasificacion, regresion y clustering.

= Seaborn: Biblioteca basada en Matplotlib, que nos sirve para hacer visualizaciones esta-

disticas atractivas.
= Networkx: Libreria para la creacion y andlisis de grafos y redes.

= GoogleMaps: Biblioteca para interactuar con la API de Google Maps, permitiendo la

obtencion de rutas y datos de ubicacion.
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2.2.5. Diagrama de Voronoi

El Diagrama de Voronoi es una herramienta matematica que permite dividir el plano en
regiones segin la proximidad a un conjunto de puntos. Cada regiéon de Voronoi esta formada
por los puntos que estan mas cerca de un centro que de cualquier otro centro de otra region.
A través de este diagrama, se pueden establecer los limites de las areas de influencia de cada

punto utilizado como centro, como por ejemplo en la ubicacién de torres de antenas.

Este tipo de diagramas es muy 1util en la geografia, donde se emplea para analizar la accesi-
bilidad a servicios o simular areas de alcance a partir de un punto central. También se utilizan
en las ciencias de la computacion, por ejemplo, en el procesamiento de imagenes, permitiendo

la segmentacion, identificacion de patrones y su aplicacién en inteligencia artificial.
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Fig. 2.6: Diagrama de Voronoi aplicado a ciudad. Fuente: [16].
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Capitulo 3

3.1. Desarrollo

3.1.1. Obtener y realizar un analisis exploratorio de los datos de

registro movil y de las antenas.

La obtencion de datos de registro mévil y antenas se lleva a cabo en conjunto con el City-
Lab, gracias al acceso que posee el laboratorio. Existen dos tipos de datos: uno que contiene

informacion sobre la ubicacién, tecnologia y estado de las antenas, como se aprecia en la Fig.3.7.

Fig. 3.7: Dataframe original datos de antenas. Fuente: Autoria propia.

Otro que contiene datos sobre las personas, incluyendo la ubicacién de la antena a la que
se conectaron, la hora de conexién, la tecnologia de la antena y el consumo registrado, como se

muestra en la Fig.3.8.

Fig. 3.8: Dataframe original datos de personas. Fuente: Autoria propia.

El problema con estos datos es que contienen informacion errénea o desactualizada, como

antenas que ya no estan en funcionamiento. Por ello, los datos deben pasar por un proceso
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de transformacion, donde se convertiran en tipo de datos georreferenciales. En este proceso,
se cambia el formato de la informacion de la ubicacién, pasando de estar representados como
latitud y longitud de forma separada a ser puntos referenciados en un mapa. Ademas, se lleva
a cabo un proceso de limpieza, eliminando todos los registros incorrectos, como se ejemplifica
en la Fig. 3.9.

Transformacién

b

Lim piczon

l

Fig. 3.9: Algoritmo para limpiar y transformar datos. Fuente: Autoria propia.

Quedando solo con las antenas que estan en funcionamiento y con la informacién correcta

como se ve en la Fig. 3.10.

comuna

PEMUCO EN O&:M

TIRUA EN O&M
CARAHLUE

TIRUA

CONTULMO

Fig. 3.10: Dataframe datos de antenas en servicio. Fuente: Autoria propia.

El DataFrame original de los datos de las personas contenia informacién en correcto estado,
donde lo més importante es la ubicacién y la hora en que se conectéd dicha persona, como se

puede ver en la Fig. 3.8.

Al visualizar los datos de las antenas, se aprecia donde estan ubicadas las torres de antenas,

distribuidas en distintos puntos del Gran Concepcién, como se ve en la Fig. 3.11.
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=36.7

—36.8

-36.9

-37.0

=73.25 —=73.20 -7315 -T7310 -73.05 -T300 7295 7290

Fig. 3.11: Ubicacién torre de antenas. Fuente: Autoria propia.

Ademas, dado que este es un trabajo en conjunto con el CityLab, ellos proporcionaron una
zonificacién de interés especifica para sus investigaciones. Adicionalmente, se seleccioné una

zonificacién comunal, como se muestra en la Fig. 3.12.
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(C) OpenStreetMap contributors -
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—73.25 -73.20 -73.15 -73.10 -73.05 -73.00 —-72.95 —-72.90
Longitud

T A e R e

(a) Zonificacion CityLab (b) Zonificacién Comunal

Fig. 3.12: Zonificaciones a trabajar

3.1.2. Disenar sistema metodolégico para el procesamiento de los

datos.

La idea principal detras del disefio de este sistema es definir claramente las funciones de las
distintas estaciones o etapas durante el procesamiento de los datos. Al tener estas funciones
bien definidas, se garantiza un sistema escalable, que puede seguir creciendo para procesar otros
tipos de datos o mejorar la exactitud del procesamiento, sin necesidad de comenzar desde cero.

Ademas, este enfoque facilita la comprension del flujo de trabajo del proyecto.

De manera general, en la Fig. 3.13 se presentan las partes necesarias para llevar a cabo este

procesamiento de datos, las cuales se explican en mayor detalle a lo largo del presente informe.
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En el bloque identificado como ETL, se representa el proceso mencionado anteriormente, donde
se llevan a cabo pasos para la transformacion y limpieza de los datos. Siguiendo el flujo del
esquema, el sistema se divide en dos partes: una correspondiente a la zonificacion proporcionada

por el CityLab (micro) y otra para la zonificaciéon comunal o macro.

Los datos que salen de los bloques MacroZone y MicroZone, representados por una linea
azul, contienen informacién sobre la densidad de personas por sector y se dirigen al bloque
Plot, que se encarga de la visualizacién de los datos. Por otro lado, desde el bloque MicroZone
sale una flecha roja que contiene los datos individuales con las ubicaciones asignadas, los cuales
entran al bloque Grafo, donde se obtiene la ruta que sigue cada persona para desplazarse de
un lugar a otro, y esta informacion se transfiere al bloque Predict. También se observa que los
bloques Grafoy Maps, donde se genera el dataset para entrenar el modelo de machine learning,
estan alimentados por la API de Google Maps. En el bloque Machine Learning, se entrena el
modelo con el dataset que pasa del bloque Maps al bloque Machine Learning. Finalmente, en el
bloque Predict, se obtiene el modo de transporte probable para cada persona, y esta informacién

se dirige al bloque Plot para su visualizacion.

Es importante destacar que todos los datos procesados quedan disponibles para ser alma-
cenados en una base de datos o como archivos, permitiendo su visualizacion dinamica. No
obstante, el bloque Plot ofrece una visualizacion estatica. Este esquema tiene el propésito de
organizar el procedimiento del proyecto, hacerlo escalable y facilitar la comprensién del flujo
del mismo. Lo que se realiza dentro de cada bloque se explica en mayor detalle en los apartados

correspondientes de esta secciéon de desarrollo.
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Fig. 3.13: Sistema para procesamiento de datos de Telefonia Mdévil. Fuente: Autoria propia.

3.1.3. Procesar los datos para la zonificaciéon comunal.

El algoritmo que se ve en la Fig.3.14 ayuda a entender el flujo para poder procesar los datos

para la zonificacion comunal.
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Fig. 3.14: Algoritmo para procesar datos para zonificacién comunal. Fuente: Autoria propia.

Siguiendo el algoritmo lo primero es leer el Datakrame correspondiente a la zonificacion,

como se ve en la Fig. 3.15, que contiene la informacion de los poligonos que conforman las

comunas. Luego, se lee el DataFrame de las personas de la Fig. 3.8, que incluye la ubicacién de

las antenas a las que se conectaron.

COM
Coronel
Coronel
Coronel
Coronel

Lota

Penco

San Pedro de La Paz
Talcahuano

Tomé

Talcahuano

Tomé

Hualqui

Chiguayante

Concepcion
Hualqui
Hualqui
Hualqui

geometry
11-36.9..
3.52500 -36.9...
31125 -37.0...

POLYGON (|
POLYGON (|
POLYGON (|

Fig. 3.15: Dataframe zonificacion comunal. Fuente: Autoria propia.

Luego de haber leido los dataframes correspondientes seguimos con el siguiente paso del

algoritmo, dado que las zonas comunales son amplias, no es necesario realizar un procesamiento

adicional para aumentar la precisiéon de la ubicacién de las personas. Por lo tanto, se intersectan
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las zonas con la ubicacion de la antena a la que se conectd cada persona, verificando si dicha
ubicacién se encuentra dentro del poligono de la zona correspondiente, haciendose siempre la
misma pregunta si es que la persona se encuentra dentro de la zona, de no ser asi, pasa a la

siguiente zona volviendo a repetir el proceso hasta finalizar con todas las personas.

Si la persona se encuentra dentro de una zona pasamos al siguiente paso en donde ase le
asigna el indice o ID de esa zona. Luego en el siguiente bloque se cuentan las personas con el
mismo indice y en el iltimo paso se le asigna el nimero total de personas relacionadas con ese
indice a la zona correspondiente. El resultado es un DataFrame en el que se muestra la cantidad

de personas en la columna "PCS” y la hora en que se registro esa cantidad de personas.

Cabe destacar que algunas comunas aparecen repetidas debido a la zonificacion utilizada,
que divide las comunas en sectores. Sin embargo, estos sectores siguen siendo relativamente

grandes. Los resultados finales se muestran en la Fig. 3.16.

COM geometry Indice PCS Generated Time
POLYGON ((-73.12223 -36.91114, -73.12211 -36.9... 18 440 18:00:00
POLYGON ((-73.52500 -36.97123, -73.52500 -36.9... 19 0.0 18:00:00
POLYGON ((-73.51356 -37.03377, -73.51125 -37.0... 0 18:00:00

POLYGON ((-73.03362 -36.96458, -73.03360 -36.9... i g 18:00:00

Coronel
Coronel
Coronel

Coronel

Lota POLYGON ((-7

Concepcion

Hualqui
Hualqui
765 Hualqui

POLYGOMN ((-73.02333
POLYGON ((-72.9602
POLYGON ((-72.95158 -
POLYGON ((-72.92820 -3

73.14034 -37.08569, -73.14088 -37.0...

-36.78681, -73.02242 -36.7...

» -37.04790, -72.96014 -3

37.10316, -72.95136 -37.1...

7.15369, -72.92792 -37.1

18

:00:00

18:55:00

18:55:00

18:55:00

18:55:00

767 Hualpén POLYGON ((-73.11523 -36.77579, -73.11489 -36.7... 18:55:00

216 rows x 5 columns

Fig. 3.16: Dataframe densidad de personas zonificaciéon comunal. Fuente: Autoria propia.

3.1.4. Procesar los datos para la zonificacién de interés del CityLab.

Para esta zonificacién la cual se denomina zonificacion micro para diferenciarla de la comunal,
el procesamiento es mas largo como se puede ver en la Fig.3.17, donde se ve el algoritmo para

entender el flujo de procesamiento de estos datos.
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Fig. 3.17: Algoritmo para procesar datos para zonificacion de interés del CityLab. Fuente:

Autoria propia.

Siguiendo el flujo del algoritmo, el proceso comienza en el primer bloque, donde se leen los
dataframes de entrada: el correspondiente a las antenas, como se muestra en la Fig. 3.10, y el
que contiene la informacion de las personas, ilustrado en la Fig. 3.8. Por el momento, no se

incluye la lectura del dataframe de zonificaciéon proporcionado por el CityLab.

Dado que no se conoce con precision el alcance de las antenas, en el segundo bloque se simula
el rango de cobertura de las torres mediante un diagrama de Voronoi. Este diagrama se genera
midiendo las distancias entre todos los puntos, lo que permite calcular y delimitar las zonas

resultantes, tal como se muestra en la Fig. 3.18.
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Fig. 3.18: Diagrama de Voronoi en base a ubicacion torre de antenas. Fuente: Autoria propia.

Al igual que en el caso anterior, en el tercer bloque se cuenta la cantidad de personas que
se encuentran dentro de las zonas generadas por el diagrama de Voronoi. A cada persona se
le asigna un indice si estd dentro de una zona; en caso contrario, se evaliia la siguiente zona,
repitiendo este proceso hasta procesar a todas las personas. Posteriormente, en el siguiente
bloque, se procede a leer el DataFrame de la zonificacién proporcionada por el CityLab. En el
bloque posterior, se intersectan las zonas micro, definidas por el CityLab, con las zonas generadas
por el diagrama de Voronoi. Si al menos el 51 % del area de una zona micro se encuentra dentro
de una zona del diagrama de Voronoi, esta se convierte en una "zona hija"de la zona de Voronoi,
heredando la cantidad de personas de la "zona madre". Si no cumple con el porcentaje necesario,

se pasa a la siguiente zona y se repite el proceso hasta que todas las zonas queden asignadas.

En el bloque 'Distribucion proporcional de personas segun el drea de la zona micro’, se
reciben los datos del bloque anterior, pero con duplicaciones. La funcién de este bloque es
resolver este problema dividiendo el total de personas en la zona de Voronoi entre las zonas

hijas que contiene, asignando las personas de manera proporcional al area de cada zona micro.
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Por ejemplo, si una zona de Voronoi tiene 100 personas y tres zonas hijas, donde dos miden
25m? cada una y la tercera mide 50m?, se asignaran 50 personas a la zona mas grande y 25 a
cada una de las zonas mas pequenas. Se asume que, a mayor area de una zona micro, mayor

sera la cantidad de personas que la ocupen.

El resultado es un DataFrame que indica cuantas personas se encuentran en cada zona micro,

como se observa en la Fig. 3.19.

geometry pcs zone Generated Time

POLYGON ((-73.03 36.82071, -73.03580 -36.8... 18:00:00
POLYGON ((-73.10782 -36.72671, -73.10778 -36.7... 18:00:00
POLYGON ((-73.13148 -36.72311, -73.13142 -36.7... 18:00:00
240 MULTIPOLYGON (((-73.11570 -36.71893, -73.11571... 18:00:00
511 POLYGON ((-73.09561 -36.74974, -73.09539 -36.7... 18:00:00

POLYGON ((-73.08325 -36.73274, -73.079 36.7... 18:55:00
POLYGON ((-72.95561 -36.61593, -72.95553 -36.6... 18:55:00
POLYGON ((-72.5 2311, -72.95305 18:55:00
POLYGON ((-73.11826 -36.72200, -73.11813 -36.7... 18:55:00
POLYGON ((-72.99852 -36.75543, -72.99715 -36.7... 18:55:00

4440 rows x 4 columns

Fig. 3.19: Dataframe densidad de personas zonificacién micro. Fuente: Autoria propia.

En el antepentltimo bloque del algoritmo, a las personas se les asigna un ID correspondiente
a la zona a la que pertenecen. Es importante destacar que este ID solo identifica la zona, ya
que el identificador inico para cada persona sigue siendo su niimero de teléfono. En el siguiente
bloque, se procede a contar cuantas personas hay en cada zona. Sin embargo, en este punto,
la nueva ubicacién de las personas se asigna al centroide de la zona micro a la que pertenecen.
Ademas, se verifica en qué zona estaban en intervalos de 5 minutos, como se ilustra en la Fig.
3.20. En este nuevo enfoque, la columna ¢entroid" representa la nueva posicién de cada persona,
lo que permite obtener una distribuciéon mas precisa y realista en comparacion con la ubicacion

original proporcionada por la antena.



PCS ID ZONA Generated Time largest polygon id geomet:

21300
671.0
5720

1300.0

1660.0

4838
4839
4840
4841
4842

4843 rows x 6 columns

18:00:00
18:00:00
18:00:00
18:00:00
18:00:00

48.0
220

270 0
59.0 POLYGON ((-73.1354
39.0 POLYGON ((-73.

73.051242392
(-73.110615113

centroid

POINT (-73.12551 -36.84988)

POINT (-73.11342 -36.71828)
POINT (-73.11565 -36.75255)
POINT (-73.05047 3
POINT (-73.05200 -36.80188)

3.11565 -36.75255)

Fig. 3.20: Dataframe nueva ubicacién individual. Fuente: Autoria propia.
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3.1.5. Preparar el dataset para el modelo de machine learning su-

pervisado.

Siguiendo lo planteado en el algoritmo de la Fig.3.21.

Fig. 3.21: Algoritmo para preparar dataset para el modelo. Fuente: Autoria propia.

Conectarse APL
G;oosf‘e, MD\FS

v

Generor Pun‘tos
aleatorios

-

Caleular \
mediante
Gyoogfe, MD-FS
las rutas de
todas IRS
combinaciones
,_oos‘.l::lgs para
los 2 modos de
Transporte

|
o

El primer paso es conectarse a la API de Google Maps mediante una API-KEY la cual sirve

para poder hacer las solicitudes a la API. Luego, se definen los puntos correspondientes a la
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ubicacién de las 10 comunas que conforman el Gran Concepcién. A cada uno de estos puntos
se le asigna un radio de 1 km, dentro del cual se generan puntos aleatorios. A continuacion, se
define la hora de inicio y final, asi como el medio de transporte. A partir de esto, se manda la
solicitud a la API con los respectivos puntos generados y los pardmetros indicados anteriormente,
devolviendonos las rutas para todas las combinaciones posibles entre los puntos generados, con

intervalos de 5 minutos.

El resultado es un DataFrame que contiene la informacién de estas rutas, como se puede

apreciar en la Fig. 3.22.

Combinacion Comuna Modo de Transporte Tiempo Estimado Distancia Hora de Solicitud
Chiguayante-Chiguayante bicycling 2 mins 0.6 km 2024-07-30 18:00:00
Chiguayante-Chiguayante bicycling 2 mins 0.6 km 2024-07-30 18:05:00
Chiguayante-Chiguayante bicycling 2 mins 0.6 km 2024-07-30 18:10:00
Chiguayante-Chiguayante bicycling 2 mins 0.6 km 2024-07-30 18:15:00
Chiguayante-Chiguayante bicycling 2 mins 0.6 km 2024-07-30 18:20:00

Lota-Lota walking 1 hour 1 min 2024-07-30 18:35:00
Lota-Lota walking 1 hour 1 min 2024-07-30 18:40:00
Lota-Lota walking 1 hour 1 min 2024-07-30 18:45:00

Lota-Lota walking 1 hour 1 min 2024-07-30 18:50:00

Lota-Lota walking 1 hour 1 min 2024-07-30 18:55:00

2100 rows = 5 columns

Fig. 3.22: Dataframe de combinaciones basado en Google Maps. Fuente: Autoria propia.

El resultado del proceso incluye datos sobre el tiempo que tomé cada ruta, la distancia reco-
rrida, la hora en que se realizé el trayecto y el modo de transporte utilizado. En el DataFrame,
si una combinacién de puntos es, por ejemplo, Lota-Lota, esto indica que el trayecto se realizo
dentro de la misma comuna. Por otro lado, si la combinacién es Lota-Concepcion, significa que

se tomaron puntos de diferentes comunas para realizar el calculo de la ruta.

Estos datos permiten observar tanto desplazamientos locales dentro de una comuna como

aquellos que ocurren entre comunas, lo cual es fundamental para el andlisis de movilidad.
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3.1.6. Entrenar modelo de machine learning supervisado.

En la Fig.3.23. se ven los pasos a seguir para poder entrenar el modelo

Testeamos
desempeto del
modelo

Exportamos el

Se lee Dataset
obtenide de
67003‘& Maps

wodelo

entrenado

Seleccionamos Entrenamos

columnas o modelo con el

dataset

utilizar

TronsPormamos

Seleccionawmos
los datos de renam

el modelo
Random Forest
de Sk-leamn

cumlqu?e,r ‘tipo o
numéricos

Fig. 3.23: Algoritmo para entrenar modelo. Fuente: Autoria propia.

Se lee el dataset que se obtuvo en el punto anterior que se ve en la Fig. 3.22, luego se
seleccionan las columnas que se van a necesitar, se les hace una transformacion a la data para
que la distancia quede en km y el tiempo en minutos, y ademas se les agrega la velocidad

promedio en Km/min dependiendo el modo de transporte como se ve en la Fig. 3.24.

Modo de Transporte Tiempo Estimado Distancia speed
driving | .8 0500
bicycling 0 o 0.250
walking 0.083
driving

bicyding

9595 walking
9596 walking
9597 walking
9598 walking

9599 walking

6960 rows x 4 columns

Fig. 3.24: Dataframes con parametros para el modelo. Fuente: Autoria propia.

Ademas se cambia el modo de transporte por driving como 1, walking a 2 y bicycling en 3, y

sacando las combinaciones que se mantuvieron en el mismo lugar para que el modelo lo pueda
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leer, quedando el siguiente dataframe de la fig. 3.25.

Modo de Transporte Tiempo Estimado Distancia

226 16.7
226 16.7
16.7
16.7

16.7

9595
959
9597
9598
9599

2688 rows x 4 columns

Fig. 3.25: Dataframes con parametros de forma numérica para el modelo. Fuente: Autoria

propia.

Se le entrega al modelo el dataset ya transformado, en el que se le proporcionaran como
parametros el tiempo, la distancia y la velocidad, para que pueda predecir el modo de transporte.
Dependiendo de estos factores, el modelo deberia ser capaz de hacer esta prediccién. Por ejemplo,
una vez entrenado, si se le pide que realice la prediccion de una distancia corta y un tiempo
largo, deberia concluir que el modo de transporte es a pie. Esto se debe a que cada arbol de
decision en el modelo aprende utilizando una porciéon distinta de los datos, lo que significa que
los arboles que votan no han visto los mismos ejemplos durante el entrenamiento. Cada arbol
toma su decisién basada en la similitud de los patrones aprendidos, y el resultado final es el que

maés arboles han votado.

Se utilizaron 2688 datos, de los cuales un 20 % se reservé para evaluar el funcionamiento
del modelo Random Forest, logrando una precisién de 0.92. Este 20 % se utiliza para probar el
modelo y verificar la correccion de los resultados. Finalmente, se exporta el modelo para su uso

futuro, cuando se disponga de nuevos datos listos para realizar predicciones.

Modelo Precision
Random Forest | 0.92

Tabla 3.1: Tabla precisiéon modelo de Machine Learning. Fuente: Autoria propia
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3.1.7. Crear un grafo para representar la movilidad.

Al igual que los pasos anteriores se sigue el algoritmo que se ve en la Fig. 3.26.

o
y

Se lee
rlox't D.'Pr‘amne, con

Se obtienen lag
Posil:!e_s rutas
cie lo\s.

personas

id y punto
central
de zoras micro

Se ngreasan o
S{ra\{:o IOS r,lo\'tos
:ie_ las personas
individuales

?

Se_ area gr‘mpo

Conectomos a lo
APT de Gaoo::jle,
Maps

e Cox!qulom JD\S
rutas de tedas
los Fosii:le_s
combinaciones de
los puntos
central de lag

ZONAS

Fig. 3.26: Algoritmo para creacién del grafo. Fuente: Autoria propia.

Lo primero que se hace es leer el dataframe en donde se tienen todas las zonas micro con

sus respectivos centros e id como se ve en la siguiente Fig.3.27.
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centroid
POINT (-73.03481 -36.81737)
POINT (-73.10749 -36.72945)
POINT (-73.13744
POINT (-73.113
POINT (-73.09602

Fig. 3.27: Dataframe zonificacion micro con punto central . Fuente: Autoria propia.

Luego al igual que en la construccién del dataset se tiene que conectar a la API de Google
Maps para encontrar todas las rutas y posibles combinaciones entre todos los centros de las
zonas micro, quedando el siguiente dataframe 3.28 con la distancia la zona inicial y final y la

ruta.

Nodo Origen Nodo_Destino Distancia (metros) Duracion LineString
21 mins LINESTRING (-36.81737 -7 -36.81809 -73
25mins LINESTRING (-36.817 36.81809 -73
27 mins ( 36.81809 -73
16 mins S G (- 737 -73 31, -36.81809 -73
15 mins S 5 (-36.8173 36.81809 -73...

37 mins

34 mins

36 mins LINESTRING (-36
34 mins LINESTRING (-3 b1 -72.95309, -36.62813 -72...
31 mins LINESTRING (-

Fig. 3.28: Dataframe con todas las rutas posibles entre zonas. Fuente: Autoria propia.

Después se agrega esta informacion para la creacion del grafo en donde los nodos serian
los centros de las zonas y las aristas serian las rutas, teniendo como especificaciones tiempo, la
distancia que toma llegar de una ruta a otra, a continuacién en la fig. 3.29 se veria una parte

del grafo, ya que el visualizar el grafo real tomaria mucho tiempo de procesamiento.



Grafo Guia
® Nodos
- \\\‘"' . —— Conexiones
o)
~36.750 1 ..\\-‘
A
—36.775
—36.800
o
2 -36.825
=}
|
—36.850
—36.875 1
—36.900 -
-36.925 | ! B - s
-73.15 -73.10 -73.05 -73.00 -72.95
Longitud

Fig. 3.29: Grafo representativo en base a zonificaciéon micro

. Fuente: Autoria propia.
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Ahora se ingresa el dataframe de la Fig. 3.20 que contiene la ubicacién individual y el tiempo,

obteniendo la ruta que tomo para llegar de un nodo a otro en el lapsus del tiempo que cualquier

persona quiera, entregando el siguiente datafame 3.30.

PCS Distancia
2.099
25.030

1087

1169

Nodo Inicial

1071
1660
960

1970
1600
2290

900

Nodo Final
1074

1660

1071

Lzl

1680

Tiempo Estimado

Ruta Completa
15 [1071, 1074]
[1660, 1651, 1640, 2870, 1640, 1651, 1660]
[960, 1022, 1071]

[1871, 651, 870, 880, 841]
0, 1422, 2170, 990, 1680]
[1311, 2150, 1871]

[1970, 1960]

[1600, 1620, 1631]

[2290, 791, 742, 734]

[1680, 13

[900, 890]
[640, 631]
[500, 310, 2590]

[1692, 1631, 1592, 1570]
[565, 172]

[741, 172, 181, 842, 841]
[900, 2150]

0, 1570]

[1220, 990]

[990, 1290]

LineString Completo

LINESTRING (-36

LINESTRING (

LINESTRING (-36.88597 -73.14659,
LINESTRING (-36.79478 -73,

LINESTRING (-37.01462 -73.1
LINESTRING (-36.678

LINESTRING (-36.82684 -73.04186,
LINESTRING (-36.8097 -73.05481, -3
LINESTRING (-36.76308 -73.08369, -36.7!

LINESTRING

LINESTRING {
LINESTRING (:
LINESTRING (

Fig. 3.30: Dataframe con rutas individuales. Fuente: Autoria propia.
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3.1.8. Predecir modo de transporte.

Lo primero es leer el dataframe de la Fig.3.30. que obtenimos del grafo, siguiendo el algoritmo
de la Fig. 3.31.

Se lee
c‘a‘tapramg
Final obtenido
del .3(‘9\'530

Se obtiene

dotaframe que
contiere lag

Impor‘tamos el r‘u‘tas, E.‘ t:E'MPO
y wode de
tronsporte

mode_!o entrenado

Caleula lo

Ve,!ocidc\ol e Jo\s
persenas

— Se enrege

doto al moole,|o

Fig. 3.31: Algoritmo para predecir modo de transporte. Fuente: Autoria propia.

Ahora se importa el modelo Random Forest entrenado, se calcula la velocidad a la que se

movié cada persona, entregandole como input al modelo el dataframe de la Fig.3.32.

Tiempo

PCS Distancia Nodo_lnicial Nedo_Final _
Estimado

Ruta_Completa LineString_Completo

LINESTRING (-

2.099 1071 1074 1 [1071, 1074] 0.139933

[1660, 1651, 1€ 870, 1640, MULTILINESTRING

560 166
ey el 1651, 1660]

1.251500
1071 2 [960, 1022, 1071] ,7: o, 0274640

J STRING ((-36.79872 _
241 [1871, 651, 870 8411 MULTILINESTRING ((-36.7987 . 0187367

S (-37.0188:
0, 990, 1680] LINESTRING ( J1.0173u4

" 3.171300
[13171, 2150, 1871] = -~ 0503533

1970 10 [1970, 1960] L o 0205100

1600 10 [1600, 1620, 1631] i * 0383400

2200 3 3 [2290, 791, 742, 734] ot oora o | 0591800

LINESTRING (-26.82684 72, y
00 00, 89 : : 338400
e ETREEL 3682781 73.. oo

.
640 63 0 [640, 631] LINESTRING (36.8097 73.05481, 1 1 14300

Fig. 3.32: Dataframe de entrada para el modelo. Fuente: Autoria propia.
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Como output del modelo tendriamos el siguiente dataframe que se puede apreciar en la

Fig.3.33.

PCS Distancia
2.099

25.030

Nodo Inicial Neodo_Final

1071 1074

1660 1660

1071

841

1680

1970

1600

2290

900

640

Ruta_Completa

[1071, 1074]

[1660, 1651, 164 1640,
1651, 1660]

[960, 1022, 1071]

[1871, 651, 870, 880, 841]

[1680, 1380, 1422, 2170, 990,
1680]

[1311, 2150, 1871]

[1970, 1960]

[1600, 1620, 1631]

[2290, 791, 742, 734]

[900, 890]

[640, 63

1380, 1592, 1600]

Nivel de

LineString_Completo Trafico

LINESTRING (-72.99549 -36.82900,

MULTILINESTRIN!

-36.8

LINESTRING (-73.05481 -36.
-73.05471 -36...

LINESTRING (-73.09021 -36.85881,

Fig. 3.33: Dataframe de salida del modelo. Fuente: Autoria propia.

3.1.9.

Analizar y visualizar de los dataframes finales.

speed

0.139933

1.251500

0.274640

3.171300

0.503533

0.205100

0.591800

0.338400

0.114800

1615133

Modo de Transporte
Predicho

walking

driving

bicycling

bicycling

driving

driving

bicycling

driving

driving

bicycling

walking

driving

En esta etapa final, donde convergen todos los DataFrames y el procesamiento realizado, se

procede a graficar los datos para visualizarlos de manera mas clara. Esto puede incluir mapas

de densidad, matrices de movilidad o representaciones de las rutas seguidas por las personas

durante un periodo determinado. Es importante recordar que parte del procesamiento final se

llev6 a cabo mediante un grafo, lo que permite obtener informacion mas detallada sobre el

comportamiento de las personas a través de un analisis de grafos. Los resultados obtenidos se

reflejaran en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

4.1. Resultados

4.1.1. Visualizacion comunal

En los resultados de los dataframes enfocados en la zonificacién macro, se puede visualizar

la densidad de personas por comuna en una hora especifica como se muestra en la fig. 4.34.

65 Densidad por personas por sector 20:00:00

+50 personas
-36.6

r 40 personas
—36.7 1

r 30 personas
—36.8

Latitud

r 20 personas

-36.9

10 personas

-37.0

0 personas

—=37.11

, =

() OpenStreetMap contributors.
—73.25 —73.20 -73.15 -73.10 —73.05 —73.00 —72.95 —72.90
Longitud

Fig. 4.34: Mapa densidad de personas por comuna. Fuente: Autoria propia.

En el mapa se puede apreciar que la mayor concentraciéon de personas se encuentra en
Concepciéon y Talcahuano, seguido de San Pedro de la Paz. Esto tiene sentido, ya que son los
lugares donde se cuenta con un mayor nimero de servicios basicos, como universidades en el
caso de Concepcién y Talcahuano, asi como comercio. Por el contrario, en la periferia se pueden

observar menos personas, dado que muchos estudiantes y trabajadores residen en el centro.
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Durante las horas pico, ain hay muchas personas que no regresan a sus hogares, ya que, en
general, si viven lejos del centro, los trayectos para llegar a su vivienda pueden durar casi 3

horas debido a la congestion vehicular que ocurre en esos horarios.

Otra forma de visualizar esta informacién es tomando dos DataFrames en distintas horas y
utilizando un heatmap basado en una matriz de movilidad para observar cuantas personas se

movieron de una zona a otra, como se muestra en la Fig. 4.35.

Movilidad de personas entre ubicacion inicial y final entre 18 y 20 hrs
- 2 personas

o
g- o 0 0 0 0 0 0 0 0
o
o - 0 0 (1] 0 0 0 0 0
~
o
2. o 0 0 0 o 0 0 0 0
b4
- o 0 0 0 0 0 0 0 0
~

39.0
'
o
o
o
o
o
o
o
-
o
(=]

1 personas

Previous Zone
43.0 42.0
.
o o
(=] o
y
o o
(=] o
o o
B
o o
(=] o
o o

59.0

60.0
'
o
o
o
o
o
o
o
o
(=]

0 ] 0 0 0 0

61.0
o
o
o

| ' ' | ' ' ' | ' - 0 personas
19 21 26 39 40 42 43 59 60 61

Indice

Fig. 4.35: Heatmap basado en matriz de movilidad entre las 18 y 20 hrs. Fuente: Autoria propia.

También se implementaron otras formas de visualizar la actividad de las personas, como se
puede ver en la Fig. 4.36 donde hay un gréafico de barras que tiene comunas repetidas, pero
eso producto del archivo que se usé para la zonificacion comunal, representando el naranjo las

personas que salen de la comuna y el azul las personas que entran.



39

Entradas y Salidas por Zona 18 a 19 hrs

Zona (Indice: Comuna)
12 == Entradas de personas
wess Salidas de personas
19: Coronel
39: Talcahuano
59: Hualqui
10 60: Hualqui
61: Hualqui
20: Coronel
26: Tomé
21: Coronel
8 42: Hualqui
" 22: Lota
g 63: Hualpén
g 40: Tomé
% 23: Penco
g 6 43: Chiguayante
o 18: Coronel
E 24: San Pedro de La Paz
= 25: Talcahuano
44: Concepcion
44
2
04
\'?Q \"F ‘P'Q 2 ° 4 ® i"c > 'f"Q 1"° "?’Q o 0 e & b°° G’Q G’Q

Zona (indice)

Fig. 4.36: Grafico flujo entrada y salida de comunas. Fuente: Autoria propia.

Al observar el grafico de la Fig. 4.36, se puede visualizar un alto flujo de entrada a las
zonas de la periferia, lo que indica que hay una gran cantidad de personas que regresan a sus
hogares después de una jornada laboral o de estudios. Esto sugiere que, debido a problemas de
accesibilidad, muchas de estas personas no pueden llevar a cabo su vida cotidiana en la zona

donde residen.

4.1.2. Visualizacién zonificacién CityLab

En este caso, para visualizar la densidad de personas por sector la mejor forma es como se
ve en la Fig. 4.37, ya que, si lo hacemos de las otras formas como se muestra en la zonificacion
macro, serian mucha informacién porque son muchas més zonas y al momento de visualizarlas

no se podria diferenciar nada en la imagen.
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65 Densidad por personas por sector 18:00:00

+5 personas
-36.6

4 personas
-36.7 1

I 3 personas

—36.8 1

Latitud

I 2 personas

-36.9

1 personas

-37.0

0 personas

-37.1 1

(C) OpenstrestMap contributors
-73.25 -73.20 -73.15 -73.10 -73.05 -73.00 -72.95 -72.90
Longitud

Fig. 4.37: Mapa densidad de personas por zona micro. Fuente: Autoria propia.

A diferencia del resultado macro, en la Fig. 4.37 se puede visualizar de una manera un poco
mas discernida la ubicacién de las personas, observandose una mayor concentracion en la zona
del centro, donde se encuentran todos los locales de comida, el mall, el barrio universitario y los
tribunales. Esto tiene sentido, ya que es donde hay mayor accesibilidad al comercio. Ademas,

estd la Universidad de Concepcién, que siempre sera un foco de concentracion de personas.

4.1.3. Visualizaciéon de rutas y modo de transporte con Machine

Learning

Como se puede apreciar en la Fig. 3.33 este es el dataframe final que entrega el modelo, se
puede ver que el dataframe es parecido al que se mostré anteriormente en la metodologia, pero

se le agrego la columna de lo que predijo el modelo.

Y también como en los casos anteriores se pueden visualizar las rutas como se ve en la Fig.

4.38, mostrando claramente el predominio de autos.
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Rutas invividuales

-36.5
Modo de Transporte
- walking
= driving
= hicycling
—36.6
—-36.7 4
—36.8 1
B .
E] -
=l
9
—36.9 A
-37.0 4
-37.1 1
(C) OpenStrestMap contributors

—-73.25 -73.20 -73.15 -73.10 —73.05 —-73.00 -72.95 —-72.90
Longitud

Fig. 4.38: Rutas obtenidas del grafo en conjunto de lo predicho del modelo. Fuente: Autoria

propia.

Pudiendo apreciar que lo que més se utiliza es el modo de transporte "driving”, viendo

: . ) : 9 ;2 ¢
que generalmente las distancias cortas son "walking”, también podriamos pensar que los modo
"bicycling” sean falsos positivos de autos que entraron en un taco y recorrieron una distancia
no larga, entonces no se demoraron mucho, pudiendo asi confundir al modelo y arrojar un falso

positivo de este modo de transporte.

4.1.4. Analisis mediante el grafo

Mediante un analisis de grafo se nos entrega una serie de resultados en los cuales se puede

destacar:

s F] nodo mas transitado es 761 con 8 ocurrencias.



42

La ruta mas transitada es (760,761) con 2 ocurrencias.

La distancia media recorrida es 10.01 km.

El tiempo medio estimado es 21.02 minutos.

El modo de transporte més comin es driving con 25 ocurrencias.

Velocidad promedio por modo de transporte:

Modo de transporte | Speed

Bicycling 0.253417 [km/min]|
Driving 1.058077 [km/min]
Walking 0.093954 [km/min]|

Tabla 4.2: Velocidad promedio por medio de transporte. Fuente: Autoria propia

= Se encontraron 11 comunidades de nodos, donde una comunidad es un grupo de nodos
en las cuales las personas que se encuentran en algunos de esos nodos tienden a moverse

entre esos mismos nodos de la comunidad como se aprecia en la Fig. 4.39.

Se encomtraron 11 comunidades de nodos.
1: ['138@", d "1631", "lep4@", '1651°", d 11 273@", "287@']
2: ['13e8", d » 13 s "2 » '2138°, "631", "640°, ° ]
: ["122*, "le@", "259@', 'J@@2', "31@", "488°', '5e@', '572",
: ["13°, '196@"', "197@', '561", '565', '6B6', '607', '6208', '6
: ["1311°, "1871°, "2@6@°, 38", "21 '524", "89a-°,
: ["1e22", "1871" 1841, r "968" ]
7: ["1228", ] 1¢ o “7i 78", "998"]
3: ['1891", ;

9: ['229@", '734°, '742',
18: ['172", "181°, '741',
11: ['212", *221']

Fig. 4.39: Comunidades de nodos. Fuente: Autoria propia.

Con los resultados obtenidos del grafo, se observa que la forma en que la gente mas se
moviliza es en automoévil. También se puede visualizar la zona mas transitada, como se
muestra en la Fig. 4.40. Lo mas probable es que la zona méas transitada se encuentre en

el centro de Concepcién, debido al alto flujo de personas en ese sector.



Zona mas transitada

—36.5 1 B Otras Zonas
B “ona mas transitada (761)

—36.6

—36.7 1

—36.8 4

Latitud

—-36.9

—=37.0

—37.1 1

(C) OpenStreetMap contributors
T T T T

T T T
—-73.20 -73.15 —73.10 —73.05 —73.00 —-72.95 —-72.90
Longitud

Fig. 4.40: Zona mas transitada. Fuente: Autoria propia.
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Comunidades

=36.5 1 Comunidades

Comunidad 1
Comunidad 2
Comunidad 3
Comunidad 4
Comunidad 5
Comunidad &
Comunidad 7
Comunidad 8
Comunidad 9
Comunidad 10
Comunidad 11

—36.6 A

—36.7

—36.8 A

Latitud

—36.9 A

—37.0 A

=37.1 1

iC),OpensireetMap contributors

T T r r T
—=73.20 —73.15 —73.10 —73.05 —73.00 —72.,95 —72.90
Longitud

Fig. 4.41: Comunidades de zonas en base a los nodos. Fuente: Autoria propia.

En la Fig. 4.41 se pueden observar las comunidades que tienden a mostrar desplazamientos
entre zonas cercanas. Sin embargo, también es posible ver algunas zonas periféricas que
pertenecen a la misma comunidad que una del centro. Esto podria deberse a personas que

deben movilizarse lejos de sus hogares para trabajar o estudiar.
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Capitulo 5

5.1. Conclusion

En la presente Memoria de Titulo se presenta un sistema para utilizar datos de telefonia
movil en el analisis de movilidad en el Gran Concepcion, empleando técnicas de procesamien-
to de datos, teoria de grafos y algoritmos de Machine Learning. Este sistema no solo permite
visualizar el comportamiento de las personas, sino que también proporciona la capacidad de

predecir el modo de transporte utilizado.

El anélisis basado en grafos ayudo a identificar las rutas y nodos mas transitados, generando
trayectorias bastante exactas, ya que se crearon en funcién de las mismas que ofreceria Google
Maps para llegar de un lugar a otro. Esta informacion es importante para la toma de decisiones
en la planificacién urbana, ya que se evidencié una centralizacién de las personas, atribuida a
una posible mala distribucion de los servicios bésicos, lo que demuestra una deficiente accesibili-
dad. Ademads, se observ una tendencia de las personas a utilizar mas vehiculos en comparacion
con otros modos de transporte, lo que podria provocar congestion en los horarios pico del dia.
Este tipo de analisis no solo mejora la comprensién del flujo de movilidad, sino que también
contribuye a la optimizacion de recursos, constituyendo un aporte significativo para la planifi-

cacion de infraestructuras viales y transporte publico.

Los mayores desafios presentados consistieron en lograr una mayor precisién en la ubicacién
de las personas. Sin embargo, gracias a la simulacion del rango de las torres de las antenas
y la distribuciéon por zonas segtin su tamano, se logré una representacion més precisa de los

desplazamientos y ubicaciones de las personas.

El sistema esta disefiado para futuras ingestas de datos, lo que lo hace flexible y escalable
para futuros estudios de movilidad. No necesariamente se limita a datos de telefonia mévil, ya
que podria ampliarse a todo tipo de datos, convirtiéndose asi en un aporte no solo para una

solucion inmediata en el andlisis de movilidad del Gran Concepcién, sino también como base
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para investigaciones futuras relacionadas con el comportamiento de las personas en la ciudad,

constituyendo un valioso insumo para la toma de decisiones en la logistica urbana.
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