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«Si he logrado ver mds lejos ha sido porque he subido a hombros de

gigantes.»

Isaac Newton
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Resumen

Gary REYES

Andlisis de trayectorias utilizando técnicas de mineria de datos.

El andlisis de trayectorias de movimiento utilizando técnicas de mineria de datos es
un drea de investigacion relevante dada la gran cantidad de datos de localizacién
que se generan actualmente. Esta tesis explora el uso de algoritmos no supervisa-
dos para descubrir patrones ocultos en conjuntos de datos de trayectorias. Especifi-
camente, se desarrolla una metodologia basada en agrupamiento espacio-temporal
para identificar grupos de trayectorias similares. El énfasis estuvo puesto en anali-
zar la densidad del flujo vehicular asi como en la identificacién de patrones de mo-
vimientos dentro de las trayectorias. Los casos de estudio analizados demuestran la
efectividad del enfoque para revelar comportamientos recurrentes en los datos.

La aplicacién de técnicas avanzadas de mineria de datos ha desempefiado un
papel fundamental en el andlisis de trayectorias de movimiento. Diversas meto-
dologias, ademas del agrupamiento espacio-temporal abordado en esta investiga-
cién, han contribuido significativamente al entendimiento de patrones subyacentes
en conjuntos de datos de localizacién. Entre estas técnicas se destacan métodos de
clasificacion, regresion y andlisis de series temporales. La clasificacion se utiliza para
identificar y etiquetar diferentes tipos de trayectorias, mientras que la regresién faci-
lita la predicciéon de movimientos futuros. Asimismo, el anélisis de series temporales
permite comprender la evolucion temporal de los desplazamientos. La aplicacion de
estas técnicas ha demostrado su eficacia en diversas aplicaciones, desde la deteccion
de comportamientos anémalos hasta la prediccién de patrones de movimiento en
entornos urbanos.

En esta tesis, el enfoque gira en torno al agrupamiento como técnica principal
para identificar patrones en el flujo de tréfico vehicular. La capacidad del agrupa-
miento para reunir trayectorias similares ha demostrado ser esencial para modelar
comportamientos recurrentes en el trafico cotidiano. La adaptacién de algoritmos
de agrupamiento a grandes volimenes de datos multidimensionales y multifuente
ha sido un aspecto critico para mantener la utilidad de los conocimientos extraidos.
La aplicacion de esta técnica no solo permite la identificacién de patrones, sino tam-
bién el reconocimiento efectivo de diferentes tipos de movimientos, contribuyendo
asi a una comprensién profunda y detallada del flujo de trafico en entornos urbanos
complejos.
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El analisis de flujos de trafico en entornos urbanos presenta retos particulares
debido a la complejidad de las redes viales, la densidad vehicular y los frecuentes
eventos extraordinarios que afectan el transito.

El uso de informacién semantica proveniente de mapas que contienen informa-
cién de la infraestructura vial es un recurso frecuentemente usado para perfeccionar
la precisién de los algoritmos que identifican el flujo de trafico vehicular. La riqueza
de datos contenida en estos mapas, que incluye detalles sobre la topografia vial, ubi-
cacién de semaforos, capacidad de las carreteras, y la presencia de puntos de interés,
proporciona un contexto valioso a la hora de efectuar el andlisis del agrupamiento.
En algunas investigaciones, este enfoque ha contribuido a la identificacién de rutas
cortas y situaciones problemaéticas relacionadas al trafico vehicular; también ha ayu-
dado a revelar puntos de interés relevantes que pueden influir en los patrones de
movilidad. La inclusién de informacién seméantica puede potenciar la capacidad de
los algoritmos para construir particiones acordes al contexto real de la red vial. En
consecuencia, una integracién de este tipo de informacién puede fortalecer la inter-
pretacion de los grupos identificados, aportando una comprensién mas completa de
los factores subyacentes que explican tanto patrones normales como anomalias en el
tréfico urbano.

Los dispositivos GPS, son herramientas fundamentales en la actualidad para de-
terminar la ubicacion geografica con precisién utilizando sefiales de satélites. Fre-
cuentemente, los dispositivos GPS introducen errores aleatorios en las coordenadas
registradas, lo que subraya la necesidad de emplear medidas de similitud robustas
durante el agrupamiento. Ademds de la distancia de Hausdorff, que se destaca por
su capacidad para manejar eficazmente datos con errores, otras métricas comunes
como la distancia euclidiana y la distancia de Manhattan también desempefian roles
significativos en el andlisis de trayectorias. La distancia euclidiana resulta ttil para
capturar relaciones de proximidad en entornos donde la precisién es menos critica.
Por otro lado, la distancia de Manhattan es eficaz para evaluar la similitud en entor-
nos urbanos con patrones de movimiento més estructurados. Aunque estas métri-
cas son valiosas en ciertos contextos, es esencial reconocer sus limitaciones frente a
errores aleatorios, destacando la importancia de la eleccién cuidadosa de la métrica
segln las caracteristicas especificas de los datos de trayectorias y los objetivos del
agrupamiento.

Otra alternativa es aplicar algoritmos probabilisticos, que modelan la ubicacién
de cada punto como una distribucién en lugar de un valor puntual. Aunque esto in-
crementa la complejidad computacional, permite cuantificar explicitamente el nivel
de certeza sobre la verdadera posicién de las trayectorias.

Es indispensable considerar tanto la cercania espacial como temporal de las tra-
yectorias durante la construcciéon de grupos. Esto permite detectar situaciones ané-
malas emergentes como la congestiéon vehicular y modelar la evolucién dindmica

del trafico, incluyendo aquellas que estan por desvanecerse.



Algunas técnicas que incorporan un dinamismo al andlisis son el agrupamien-
to multidimensional, agrupamiento en ventanas deslizantes y métodos de flujos de
datos, donde las particiones varian activamente a lo largo del tiempo.

La precisién de los algoritmos de agrupamiento no solo depende de la dimensio-
nalidad de los datos, sino también de otros factores cruciales. Entre ellos, la calidad
de la recoleccién de los datos, la seleccion adecuada de las métricas a usar y la con-
sideracion de posibles sesgos introducidos por errores de medicién son fundamen-
tales para obtener resultados precisos, especialmente cuando se trabaja con grandes
volimenes de informacién. Es esencial abordar estos aspectos para garantizar la ro-
bustez y la validez de los resultados obtenidos.

En cuanto a la escalabilidad, enfrentar eficientemente el procesamiento de gran-
des conjuntos de datos es un desafio critico. La aplicacion de técnicas como agrupa-
miento aproximado, por lotes y en memoria se presentan como soluciones viables
para analizar grandes volimenes de trayectorias de manera eficiente. Estas estrate-
gias permiten mantener un equilibrio entre la complejidad computacional y la ne-
cesidad de obtener resultados precisos, abordando el obstaculo que representa el
tamafio masivo de los datos.

Aunque el agrupamiento de trayectorias vehiculares urbanas es una tarea com-
pleja, la investigacién en curso y la incorporacién de técnicas adaptadas de inteligen-
cia artificial se presentan como alternativas prometedoras para obtener informacién
valiosa sobre la dindmica del tréfico cotidiano a partir de los crecientes conjuntos de
datos disponibles.

El andlisis de trayectorias presenta tres lineas bien diferenciadas segtn si se tra-
baja con toda la trayectoria, segmentos de trayectorias o si se trabaja con las distintas
ubicaciones vehiculares que las componen.

Las investigaciones relacionadas con el desarrollo de esta tesis comenzaron ana-
lizando segmentos de trayectorias y siguiendo esa linea se disefiaron distintas so-
luciones para segmentarlas primero y agruparlas después. La segmentacion de tra-
yectorias presenta varias dificultades que atn siguen siendo tema de estudio. Las
primeras publicaciones generadas en el marco de esta tesis se refieren al uso de dis-
tintos criterios para realizar el proceso de segmentacién y comparacién de tramos de
trayectorias. La calidad de los resultados depende de la manera en la que se realicen
estos procesos. En lo referido al agrupamiento de segmentos de trayectorias, se de-
finieron un par de estrategias, la primera identifica los cambios de direccién bruscos
o significativos y la segunda genera segmentos con caracteristicas similares respecto
a su forma y direccién, logrando representaciones mds cortas de informacién de las
trayectorias para optimizar los requerimientos en el procesamiento.

En una segunda etapa, se focaliz6 en el anélisis de flujos de datos correspondien-
tes a ubicaciones GPS con el objetivo de identificar patrones en tiempo real.

Esto di6 lugar a la contribucién clave de esta tesis que consiste en el disefio e
implementaciéon de un método de agrupamiento dindmico de flujos de datos capaz
de mantener actualizada la informacion referida al flujo del transito ayudando en
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la deteccion de patrones de movimiento y en la rdpida visualizacion de la densi-
dad vehicular. Esto permite detectar cambios en los patrones de movilidad de forma
adaptativa. Las observaciones de los resultados indican la existencia de caracteristi-
cas recurrentes en los patrones encontrados.

Otro aspecto importante explorado es la visualizacion de los agrupamientos de
trayectorias utilizando técnicas que permitan representar graficamente los grupos
resultantes, esta informacion es esencial para la identificacion de los patrones en-
contrados, la planificacion a largo plazo y para la toma de decisiones.

Los resultados de estudios de usuarios realizados en investigaciones externas su-
gieren que este tipo de visualizacién incrementa la comprensibilidad de los patrones
descubiertos.

Dentro del método propuesto, se emplea una técnica para el andlisis de variabi-
lidad en la densidad vehicular en diferentes zonas urbanas. Este valor proporciona
una medida cuantitativa de la saturacién del trafico considerando la densidad actual
de vehiculos respecto a la densidad habitual.

Para concluir, esta tesis introduce novedosas contribuciones aplicando técnicas
de mineria de datos espacio-temporales al problema de andlisis de conjuntos masi-
vos de trayectorias. Los diferentes métodos desarrollados en el transcurso de esta
tesis tienen utilidad en diversos dominios incluyendo transporte inteligente, social
y andlisis medioambiental.

La aplicacién del método propuesto a datos de trayectorias de las ciudades de
San Francisco, Roma y Guayaquil ha demostrado ser una valiosa aproximacién para
abordar problemas relacionados al trafico urbano. Los resultados, basados en la reco-
pilacién y andlisis de datos en tiempo real, destacan ventajas como precisién espacial
y temporal, flexibilidad en distintos escenarios urbanos y la capacidad de reconocer
diversas situaciones en el trafico urbano. Sin embargo, se han identificado limitacio-
nes, como la eleccién de un horario especifico afectando la representatividad de los
datos, la dependencia de datos en tiempo real y la influencia de la ubicacién de las
estaciones de monitoreo en la representatividad de los resultados.

En esta tesis el foco de las investigaciones estuvo puesto en el andlisis del despla-
zamiento asi como en la variabilidad de densidad vehicular en entornos urbanos.

En lo referido al anélisis de las densidades vehiculares, el método propuesto ha
contribuido en la detecciéon de zonas con reiteradas fluctuaciones en su densidad
vehicular dando cuenta de posibles escenarios de congestionamiento. La deteccién
temprana de estas situaciones es de gran ayuda al momento de organizar la planifi-
cacion del transporte en las ciudades.

En general, se identificé una alta variabilidad en la densidad vehicular en areas
urbanas densamente pobladas en oposicién a lo que ocurre en zonas con menor
densidad de trafico.

En relacién a la deteccién de patrones distintivos relacionados con los cambios en
la movilidad de las trayectorias, el método propuesto utiliza un agrupamiento dina-
mico de las ubicaciones GPS que las conforman. Como resultado se obtienen grupos
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asociados a regiones con densidades especificas. La Figura 1 resume los resultados
del analisis de densidad que fueron obtenidos al aplicar el método propuesto en los
tres casos de estudio mencionados previamente. La densidad total refleja la cantidad
de vehiculos existentes en el drea de cobertura del grupo, esta densidad abarca las

areas acumuladas de todos los microgrupos.
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0,0400
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San Francisco Roma Guayaquil

FIGURA 1: Resumen estadistico de densidades.

En la Figura 1 puede observarse que San Francisco se destacé por su densidad
y desviacién altas, Roma presenta una densidad y desviacién bajas, Guayaquil pre-
senta una densidad y una desviacién medias. En Roma los grupos presentan poca
expansion, los grupos de Guayaquil se han expandido significativamente mas que
Roma y en San Francisco se encuentra la mayor expansion. Esto posiblemente se dé
por la infraestructura vial de las ciudades analizadas.

Por otro lado, observando el desplazamiento del centro de masa de cada grupo
es posible establecer patrones de movimiento vehicular que ayudan a comprender
la dindmica de trdnsito urbano. Utilizando el método propuesto se almacenan las
secuencias de estos centros de masa permitiendo su posterior reconstruccion.

Como resultado de la aplicacion del método propuesto a los tres casos de estu-
dio se obtuvieron desplazamientos medios de los centros de masa de los grupos y
su desviacion. Como se observa en la Figura 2(a) el desplazamiento medio del cen-
tro de masa de San Francisco es mayor con una alta desviacién, esta alta dispersion
causada por los valores maximos de desplazamiento origina en la grafica valores
muy alejados de la media, los desplazamientos de Guayaquil son parecidos a los de
Roma, pero su desviacién es mayor; Roma es la que presenta el menor desplaza-
miento y la menor desviacion. La alta desviacion de los desplazamientos puede ser
provocada por el hecho de que, con el tiempo, los grupos identifican zonas densas
alejadas del centro de masa previo. Esto se puede observar en los mapas que genera
el método propuesto, los que permiten analizar con respecto al tiempo una posible
direccion de los centros de masa.
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FIGURA 2: Resumen estadistico de desplazamientos (a) y variabilida-

des (b).

En lo referido al anélisis de la variabilidad en la densidad de grupos vehiculares
se identificaron fluctuaciones significativas con respecto a la densidad habitual en
las zonas de estudio. La variabilidad estd determinada mediante la diferencia entre
la densidad actual y la historica de las distintas zonas. Establecer adecuadamente
el incremento de este valor es un indicador ttil en la prediccién de escenarios de
congestion. La Figura 2(b) resume la variabilidad detectada en cada caso de estudio.

Se observa que San Francisco y Guayaquil presentan medias similares en las va-
riabilidades, aunque Guayaquil muestra una mayor dispersiéon. Roma, en contraste,
exhibe la menor variabilidad con una menor dispersion.

En base a los resultados obtenidos y luego de abordar el anélisis de trayecto-
rias vehiculares desde distintos puntos de vista puede afirmarse que el método de
agrupamiento dindmico de flujos de datos definido en esta tesis es una herramien-
ta sumamente 1til para identificar, en tiempo real, los movimientos de grupos de
vehiculos y sus fluctuaciones de densidad. Su capacidad de adaptarse a diversas
condiciones y la precisién en la detecciéon de grupos vehiculares hacen de este mé-
todo una herramienta valiosa para la gestion eficiente del tréfico y la planificaciéon
urbana. Los resultados que pueden obtenerse con este método, acompafiados de
mapas interactivos con capacidad de ser reproducidos en tiempo real, facilitan la

comprension de la dindmica del trafico en diferentes contextos.
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Capitulo 1

Introduccion

os avances en las tecnologias de localizacién y comunicacién inaldmbrica en

los tltimos afios han dado lugar al incremento de los Servicios Basados en la

Localizacién (LBS), lo que ha generado un gran volumen de datos de trayec-
torias espaciales que representan la movilidad de diversos objetos, como personas,
vehiculos, animales, fenémenos naturales y otros.

Hoy en dia en las vias de las ciudades circulan un gran ntiimero de vehiculos
equipados con GPS. Por ejemplo, muchos taxis han sido provistos de un sensor GPS,
que les permite informar sobre su ubicacién con una marca de tiempo a un centro
de datos con una determinada frecuencia. La informacién de estas trayectorias se
puede utilizar para la asignacion de recursos, la gestion de la seguridad, y anélisis
de trafico.

El congestionamiento vial es una problemaética relacionada al analisis del trafi-
co, cada vez mas inevitable en las dreas urbanas modernas, resultado del aumento
constante de vehiculos y el crecimiento poblacional. Esta situacién ha generado un
incremento significativo en el flujo vehicular, lo que a su vez ha llevado a la aparicion
de congestiones recurrentes en las principales vias de las ciudades.

Estos embotellamientos no solo causan retrasos en los tiempos de viaje, sino que
también afectan la productividad econémica, generan altos niveles de contamina-
cién ambiental y contribuyen al deterioro de la calidad del aire. La falta de infraes-
tructura adecuada y el crecimiento constante del parque automotor han agravado
atn mas la congestion del tréfico, resultando en pérdidas econémicas considerables
y un impacto negativo en el medio ambiente. En este contexto, se hace imperativo
desarrollar estrategias eficaces para identificar zonas de alta densidad vehicular que
puedan ocasionar congestiones y comprender los patrones de flujo vehicular, con el
objetivo de tomar decisiones informadas que contribuyan a una gestién mds efectiva
del trafico y mejoren la movilidad urbana. Esta necesidad se ha vuelto apremiante
para las autoridades de transporte y planificadores urbanos, quienes buscan imple-
mentar medidas para mitigar el problema y optimizar la circulacién en las ciudades.

Entendiendo la importancia de contar con estrategias que ayuden a caracterizar
el flujo vehicular, esta tesis propone una solucién basada en un método de agrupa-
miento dindmico de flujos de datos capaz identificar el incremento de las variabili-
dades de densidades en el flujo vehicular en tiempo real.
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A continuacién, se desarrollan la motivacién, objetivos, alcances, limitaciones.
Ademas, se detallan las publicaciones cientificas derivadas de este trabajo y la orga-

nizacién del documento en capitulos.

1.1. Motivacion

El incremento constante de la poblacién en zonas urbanas y el consiguiente au-
mento en la cantidad de vehiculos plantean desafios significativos en la gestion del
tréfico en entornos urbanos (Soumia Goumiri y Djahel 2023).

Con el creciente volumen de datos de tréfico disponibles, se hace necesario im-
plementar enfoques analiticos avanzados para extraer informacién relevante y to-
mar decisiones informadas.

Este &mbito de gestion debe abordar aspectos cruciales, como el impacto ambien-
tal y la seguridad vial, y es fundamental para la mejora de la calidad de vida de los
ciudadanos.

Los avances tecnoldgicos actuales han facilitado la captura, representaciéon y al-
macenamiento de informacién relacionada con las trayectorias vehiculares, gracias
al uso de sensores, sistemas de navegacién GPS y aplicaciones méviles. Estos da-
tos, combinados con técnicas de andlisis de Big Data y algoritmos de inteligencia
artificial, permiten identificar patrones de flujo vehicular, detectar 4reas de alta con-
gestion y predecir futuros puntos criticos de congestion (Zhou et al. 2021). La inte-
gracion de estas herramientas en sistemas de gestion de trafico inteligente propor-
ciona una base sélida para tomar decisiones oportunas y efectivas para mejorar la
movilidad urbana y reducir los impactos negativos del congestionamiento vial. Esto
es debido a que la gestion eficiente del trafico permite mejorar la fluidez en las vias,
reducir los tiempos de desplazamiento y minimizar las emisiones de contaminantes.

La identificacién precisa de zonas densas capaces de provocar congestiones, es
crucial para la implementacion efectiva de medidas de alivio del tréfico. En este sen-
tido, la aplicaciéon de métodos avanzados juega un papel fundamental para lograr
una deteccion precisa y confiable de dreas con altos niveles de congestién.

En los tltimos afios, los avances en tecnologias de recoleccién de datos y andlisis
han brindado nuevas oportunidades para abordar el problema del congestionamien-
to vial y la identificacion de zonas altamente densas.

La comprensiéon de los datos de trafico y el uso de técnicas de Inteligencia Arti-
ticial (IA) se han vuelto fundamentales para abordar la identificacién de patrones y
zonas de congestion de manera eficiente y precisa (Mazimpaka y Timpf 2016).

El uso de técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para abordar la problemética de
congestion en el tréfico ofrece diversas ventajas, pero también presenta desafios que
deben ser considerados para lograr resultados efectivos en la mejora de la movilidad
urbana.

Entre las principales ventajas se destaca la capacidad de procesar y analizar gran-

des volimenes de datos de tréfico en tiempo real. En este sentido, la capacidad de
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prediccion de estas técnicas también es valiosa, ya que permite anticipar situaciones
de alta congestién y tomar medidas preventivas para evitar embotellamientos (Kim
y Mahmassani 2015).

Sin embargo, utilizar técnicas de Inteligencia Artificial para abordar la congestion
en el tréfico también presenta desafios importantes. Uno de los principales desafios
es la necesidad de contar con una infraestructura de datos adecuada. Los sistemas
de Inteligencia Artificial requieren datos de calidad y en tiempo real para funcio-
nar de manera Optima, por lo que es fundamental tener sensores y dispositivos de
recolecciéon de datos confiables y una infraestructura de comunicaciones robusta.

Otro desafio es la complejidad técnica y el costo asociado con la implementa-
cién de soluciones basadas en Inteligencia Artificial. La construccién de modelos
de Inteligencia Artificial y la programacion de algoritmos avanzados requiere co-
nocimientos especializados y recursos significativos. Ademads, el mantenimiento y
actualizacién continua de estos sistemas también implica costos adicionales.

Ademas, es crucial abordar cuestiones de privacidad y seguridad en el manejo de
datos de tréfico. El uso de técnicas de Inteligencia Artificial implica la recopilacién y
analisis de grandes cantidades de informacién, lo que puede plantear preocupacio-
nes sobre la proteccién de la privacidad de los usuarios y la seguridad de los datos.

A pesar de estos desafios, el potencial de las técnicas de Inteligencia Artificial
para abordar la congestion en el trafico es prometedor. Con un enfoque integral y
la colaboracion entre expertos en transporte y especialistas en Inteligencia Artificial,
es posible superar los obstdculos y aprovechar plenamente los beneficios de estas
tecnologias para mejorar la movilidad urbana y reducir las situaciones que pueden
provocar congestion vial.

La combinacién de estrategias de agrupamiento con otras metodologias de ana-
lisis proporciona una visién integral y sistémica del flujo vehicular en diversos con-
textos (Zhang et al. 2016; Erdeli¢ et al. 2021; Kim y Mahmassani 2015).

Investigaciones recientes han integrado técnicas de aprendizaje automatico y mi-
neria de datos para descubrir patrones ocultos y anomalias en el flujo de trafico
(Kamble y Kounte 2020; Sun, Chen y Sun 2019; Shahraki et al. 2022), asi como para
predecir el tréfico, sin embargo, estos no llegan a adaptarse por completo a diferentes
escenarios urbanos y algunos carecen de funcionalidades de analisis temporal que
les permitan ajustar las predicciones en funcién de cambios temporales y patrones
emergentes en tiempo real.

Para el andlisis de datos, el uso de técnicas de agrupamiento se ha vuelto un ele-
mento esencial para descifrar patrones ocultos y estructuras inherentes en conjuntos
de datos diversos. Se han analizado investigaciones previas que utilizan estas técni-
cas en el andlisis de datos y se han identificado algunas similitudes en la forma como
realizan el agrupamiento de datos, estas similitudes se pueden expresar mediante la
clasificacién de estas técnicas, la Figura 1.1 presenta esta clasificacion.

Es fundamental distinguir entre el agrupamiento en general y el agrupamiento
de trayectorias. Mientras que el agrupamiento agrupa datos segtn su similitud, el
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FIGURA 1.1: Clasificacion de las técnicas de agrupamiento de trayec-
torias.

agrupamiento de trayectorias se enfoca en datos que representan movimientos en un
espacio determinado. No todas las técnicas de agrupamiento son adecuadas para el
andlisis de trayectorias debido a la naturaleza secuencial y continua de estos datos.
Por lo tanto, la anterior clasificacién debe interpretarse con esta distincién en mente,
destacando la necesidad de seleccionar métodos que se alineen con las caracteristicas
especificas del conjunto de datos y de los objetivos estudiados.

Se ha identificado que en trabajos anteriores (Zhang, Tangwongsan y Tirthapura
2017; Mu et al. 2023; Anil Meera y Wisse 2021) se han hecho adaptaciones a algunos
de estos algoritmos mencionados para que posean la versatilidad de operar tanto
con enfoques estaticos como dindmicos. Originalmente, estos algoritmos no estaban
disefiados para manejar trayectorias, pero con la adaptaciéon a enfoques dindmicos
se abre la posibilidad de desarrollar adaptaciones especificas para trayectorias prin-
cipalmente utilizadas en entornos de evolucién constante, dado que ahora pueden
procesar datos de forma continua y dinamica.

En un 4&mbito especifico como es el agrupamiento de flujos de datos, han surgido
algoritmos especializados para enfrentar los desafios asociados con la dindmica y
continuidad de la informacién. Estos algoritmos, estdn especificamente adaptados
para el procesamiento continuo de datos y representan avances significativos en el
campo del agrupamiento, proporcionando herramientas eficaces para el andlisis en
tiempo real de flujos de informacién dindmicos.

Entre ellos, se destacan los siguientes:

= CluStream, que utiliza microgrupos para resumir y ajustarse dindmicamente a
la evolucién temporal de los datos, facilitando la deteccién de tendencias.



1.1. Motivacion 5

= StreamKM-++, una extensiéon del K-means, implementa técnicas de inicializa-
cién eficientes para centroides, siendo apropiado para conjuntos de datos en

constante movimiento.

= DenStream, por su parte, se enfoca en la identificacién de grupos densos me-
diante el uso de microgrupos, adaptdndose en tiempo real a variaciones en la
densidad de los datos.

= DyClee, se destaca como un enfoque dindmico para el seguimiento de entornos
en evolucién, ajustando grupos de manera adaptable a cambios continuos en

la informacion.

Con el uso de estas técnicas se ha permitido no solo la deteccion eficiente de gru-
pos en tiempo real, sino también la adaptacién continua a cambios en la distribucién
y densidad de los datos. Esto es principalmente a que la aplicacién de algoritmos
de agrupamiento en flujos de datos proporciona una herramienta esencial para el
andlisis y la extraccién de patrones significativos en entornos dindmicos.

Esta tesis se enfoca en el procesamiento de trayectorias vehiculares. Una trayec-
toria se define formalmente como una serie cronolégicamente ordenada de puntos
geoespaciales generados por un objeto en movimiento a través del espacio geografi-
co. En un contexto de tréfico vehicular, los vehiculos a medida que se desplazan por
las rutas, generan trayectorias vehiculares.

Uno de los métodos ampliamente utilizados es el andlisis de datos de trayec-
torias que son generadas por vehiculos, mediante técnicas de agrupamiento. Estos
métodos permiten dividir el flujo vehicular en grupos homogéneos, identificando
patrones y comportamientos similares en el trafico, lo que facilita la identificacion
de dreas con altos niveles de congestion sean estos persistentes o emergentes.

Las técnicas de agrupamiento resultan invaluables para representar estos flujos
de datos de manera efectiva, permitiendo la identificacién de patrones de tréfico, la
organizacion de datos en grupos basados en similitudes y la posible prediccién de
tendencias futuras en el trafico urbano. Algunas de las técnicas de agrupamiento de
trayectorias son T-Optics, Tra-Dbscan, TraClus, Tc-Fdbscan, DyTRA, cada una se ba-
sa en caracteristicas particulares, sin embargo, esta tesis se enfoca en analizar el flujo
dindmico del trafico, adaptdndose a las condiciones cambiantes y proporcionando
resultados en tiempo real.

En situaciones especificas, como el andlisis de tréfico, estos algoritmos de agru-
pamiento dindmico pueden adaptarse para abordar algunas complejidades inheren-
tes a un entorno en constante cambio. Aunque estos algoritmos de agrupamiento
dindmico pueden adaptarse para analizar la evolucién temporal de flujos vehicula-
res, enfrentan desafios significativos frente al método presentado en esta tesis. Este
altimo se destaca por su capacidad para gestionar eficazmente grandes voliimenes
de datos en tiempo real, asi como por su precision en la identificaciéon de patrones

complejos de trafico en entornos urbanos densos y su capacidad para adaptarse a
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eventos poco usuales, como obras viales y eventos especiales. En base a estas venta-
jas, se destaca que los algoritmos dindmicos son los més apropiados para el andlisis
de flujos de datos, ya que pueden capturar y modelar eficientemente las variaciones
y tendencias a lo largo del tiempo, proporcionando asi una visiéon acertada de los
patrones en los conjuntos de datos con origen dindmico.

El autor de esta tesis ha considerado el uso de una técnica de agrupamiento di-
namico que procese flujos de datos, con énfasis en el tratamiento de datos de trayec-
torias vehiculares como base para el desarrollo de su propuesta. Esta decisién esta
fundamentada en la destacada capacidad de estas técnicas para abordar los desafios
especificos presentes en el agrupamiento de flujos de datos. A diferencia de méto-
dos convencionales como los antes mencionados que tienden a enfrentar dificultades
en la identificacién precisa de patrones complejos en trafico urbano, el método pro-
puesto en esta tesis se distingue por su capacidad para adaptarse y captar de manera
efectiva las variaciones o fluctuaciones repentinas en las condiciones de tréfico.

Se ha observado una dualidad de enfoques en el anélisis de flujos de datos de
trayectorias, con un enfoque tanto en la identificaciéon de situaciones que pueden
provocar congestion del trafico como en la aplicacién de algoritmos de agrupamien-
to (Azimi y Zhang 2010; Rempe, Huber y Bogenberger 2016a; Shang, Yu y Xie 2022).
La convergencia de estas perspectivas representa un drea de investigacion prome-
tedora, ya que ofrece un enfoque efectivo para el analisis del flujo vehicular, por lo
que el autor elabora su propuesta bajo estos enfoques.

Los siguientes articulos, disponibles en bases de datos cientificas, analizan patro-

nes de trafico y han sido una referencia clave para esta investigacion:

= Segmented Trajectory Clustering-Based Destination Prediction in IoVs (Wang
et al. 2020).

= A Hybrid Method for Traffic State Classification Using K-Medoids Clustering
and Self-Tuning Spectral Clustering (Shang, Yu y Xie 2022).

= Categorizing Freeway Flow Conditions by Using Clustering Methods (Azimi
y Zhang 2010).

» Spatio-Temporal Congestion Patterns in Urban Traffic Networks (Rempe, Hu-
ber y Bogenberger 2016b).

En base a lo dicho anteriormente y al anélisis de las anteriores investigaciones se
pueden reconocer algunas limitaciones inherentes a estos métodos, ya que podrian
influir directamente en la precision y aplicabilidad de los resultados obtenidos. La
comprension detallada de estas limitaciones es esencial para mejorar la validez y
robustez de los diferentes algoritmos. A continuacién, se listardn algunas de los as-
pectos que inciden en la efectividad de algunos algoritmos de agrupamiento de flujo
de datos al procesar datos de trayectorias vehiculares:
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» Sensibilidad al ruido. Algunas trayectorias con ruido pueden afectar la cali-
dad de los resultados, especialmente en algoritmos de agrupamiento que no

manejan bien puntos atipicos.

= Dimensionalidad. Los algoritmos pueden tener dificultades en conjuntos de
datos que poseen una alta dimensionalidad, esto puede afectar a su desempe-

no.

» Visualizacién de resultados. La visualizacion y posterior interpretacion de los

grupos puede ser un reto para los usuarios.

= Requisitos computacionales. Algunos algoritmos, pueden requerir una canti-
dad considerable de recursos computacionales, limitando su aplicabilidad en
entornos con restricciones de hardware, esto se da principalmente en los que

utilizan aprendizaje profundo.

= Variabilidad en datos de trayectorias. Las diferencias en la longitud y frecuen-
cia de muestreo de las trayectorias pueden afectar la generalizacién de los re-
sultados.

» Variabilidad a lo largo del tiempo. La variacién en patrones de movimiento a lo
largo del tiempo puede ser desafiante para algunos algoritmos, especialmente

si no consideran la dindmica temporal de las trayectorias.

» Uso de datos historicos. La disponibilidad de datos histéricos puede ser apro-
vechada en la capacidad de los algoritmos para identificar patrones a largo
plazo y entender la evolucién de trayectorias.

» Informacién de la infraestructura vial. La disponibilidad de esta informacién
puede ser importante para que determinados algoritmos consideren el contex-
to vial en su andlisis.

Por otra parte, un insumo importante a la hora de analizar trayectorias es contar
con informacién vial detallada. Las redes de carreteras, representaciones graficas y
estructuradas de las conexiones viales en una regién, son fundamentales en este con-
texto. Estas redes no solo comprenden la disposicion fisica de carreteras y caminos,
sino que también incorporan informacién relevante sobre su jerarquia, tipos de vias,
limites de velocidad permitida, interconexiones y elementos clave como seméforos
e intersecciones. Su utilidad abarca diversos campos, desde la planificacién urbana
hasta la gestion del tréfico y la logistica. En la planificaciéon urbana, las redes de ca-
rreteras han ayudado a disefiar sistemas viales eficientes y sostenibles, incluyendo
la planificacién de rutas que minimizan eventos que derivan en congestion y el im-
pacto ambiental. En relacién a la gestion del trafico, han permitido comprender y
optimizar los flujos vehiculares mediante el conteo de vehiculos y la velocidad del
trafico para identificar patrones caracteristicos de situaciones como la congestién y
areas problematicas.
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La importancia de contar con informacién detallada sobre la infraestructura vial
radica en su capacidad para enriquecer el anélisis de trayectorias. Al entender la
complejidad de la red de carreteras, incluyendo detalles como el tipo de vias y las
restricciones de velocidad, se pueden comprender de manera precisa los movimien-
tos registrados por los vehiculos. Aunque el método propuesto no procesa redes de
carreteras, es importante tener en cuenta que existe una gran diferencia entre anali-
zar una trayectoria en una autopista principal y en una carretera local con seméforos.

La integracion de datos de infraestructura vial proporciona una base relevante
que permite evaluar cémo el entorno vial influye en los desplazamientos. Verificar
y considerar estos datos podria mejorar significativamente los andlisis de tréfico,
permitiendo una comprensién mas profunda de las dindmicas vehiculares y optimi-
zando la gestién del tréfico. Incorporar datos detallados sobre la red vial podria ser
una estrategia clave para mejorar la precision y la eficacia de los anélisis de tréfico.

Considerando las restricciones observadas en los algoritmos examinados y la
necesidad crucial de realizar un andlisis del flujo vehicular para detectar 4reas de
variabilidad alta en base a la densidad vehicular, se plantea este como un desafio
central a abordar.

1.2. Objetivos

El objetivo general de esta investigacion es desarrollar una técnica adaptativa
basada en un algoritmo de agrupamiento de flujo de datos que procese datos de tra-
yectorias e indices vehiculares histéricos que permita la identificacién de las diversas
fluctuaciones en las densidades vehiculares de zonas urbanas.

Para lograr este proposito, se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Explorar y analizar diversos algoritmos y métodos de agrupamiento de flujo
de datos aplicados al andlisis de datos de trafico urbano.

» Identificar informacién geoespacial y de trafico que se puede obtener de las tra-
yectorias de origen vehicular, asi como también indices vehiculares histéricos
que sean relevantes para medir las fluctuaciones en las densidades vehiculares

en las ciudades.

» Desarrollar un método que identifique zonas de variabilidad de densidad vehi-
cular que se adapte a las variaciones temporales del trafico

» Implementar un indice que registre las zonas con densidades altas de manera

acumulada en las ciudades y que sirva para la toma de decisiones.

= Analizar el método propuesto mediante casos de estudio donde se identifi-
quen las caracteristicas presentes en las tendencias de las variabilidades.
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1.3. Alcances y limitaciones

La representacion adecuada de datos de trafico y trayectorias generada princi-
palmente por vehiculos es un aspecto crucial para la identificacion precisa de zonas
de altas densidades vehiculares. La eleccién de una representacién adecuada influ-
ye directamente en la calidad y eficacia de los métodos utilizados para analizar y
detectar 4reas con altos niveles de trafico.

Una de las formas mas comunes de representar datos de trafico es mediante el
uso de mapas y visualizaciones geoespaciales. Estos mapas muestran la ubicacién y
movimiento de los vehiculos en tiempo real, lo que permite a los analistas y planifi-
cadores de transporte tener una visién general del flujo vehicular en una determina-
da drea urbana (Lou y Cheng 2020). La representacion geoespacial de datos facilita la
identificaciéon de puntos criticos y dreas de concentracién de tréfico, lo que es valioso
para la deteccién de zonas irregulares.

Otra forma de representacion es a través del uso de graficos y diagramas que
muestran tendencias y patrones en los datos de tréafico. Estos graficos pueden incluir
informacién sobre la velocidad, densidad vehicular y tiempos de viaje en diferen-
tes puntos de la ciudad. La representacion visual de estos datos permite identificar
rapidamente dreas con altas variabilidades recurrentes de la densidad vehicular y
evaluar la evolucién del trafico a lo largo del tiempo.

La representacién de trayectorias vehiculares es esencial para entender el flujo
vehicular en dreas especificas. Estas trayectorias brindan informacién sobre las rutas
mas utilizadas y los puntos de mayor concurrencia. Su visualizacién en mapas y gra-
ficos permite identificar patrones de movilidad y dreas donde los vehiculos tienden
a detenerse o desacelerar con frecuencia.

Es importante destacar que la representacion de datos de trafico debe ser dina-
mica y actualizarse en tiempo real para identificar oportunamente zonas con alta va-
riabilidad en la densidad del trafico. Los sistemas de monitoreo y gestion de trafico
deben recopilar, procesar y mostrar datos en tiempo real, permitiendo a los analistas
tomar decisiones y reaccionar rapidamente ante situaciones de congestioén. Estas he-
rramientas son esenciales para comprender el flujo vehicular y mitigar el aumento
de densidad vehicular en dreas urbanas.

La identificaciéon de zonas con caracteristicas especiales es crucial para abordar
la problemética del aumento de densidad vehicular de manera efectiva. El uso de
técnicas como el agrupamiento, (Han, Kamber y Tung 2001; Choong et al. 2016), es
util para detectar zonas de congestion recurrente y dreas con variaciones dindmicas
en la densidad vehicular.

El agrupamiento dindmico se distingue por su capacidad para identificar patro-
nes cambiantes de congestion en el tréfico vehicular, este enfoque captura y entiende
las fluctuaciones del trafico a lo largo del tiempo, siendo esencial para detectar cam-
bios durante diferentes horas del dia o dias especificos.
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Al aplicar estas técnicas se pueden analizar factores como la infraestructura vial,
densidad de poblacién, eventos especiales y disponibilidad de transporte ptblico.
Esto proporciona una comprensiéon més detallada del tréfico urbano y orienta el
disefio de soluciones especificas para cada situacion.

Aunque valioso para comprender la movilidad urbana, el uso de técnicas de
agrupamiento enfrenta desafios como la eficiencia computacional y la escalabilidad,
requiriendo algoritmos eficientes y técnicas de procesamiento distribuido para ga-
rantizar resultados precisos y oportunos.

La investigacion presenta las siguientes limitaciones:

» La manipulacion y andlisis de grandes volimenes de datos de tréafico en tiem-
po real es compleja y requiere de recursos computacionales significativos, por
lo que se ha utilizado un entorno centralizado para el procesamiento de la téc-

nica.

= Se requiere a priori informacion del trafico histérico como estrategia para me-
jorar la precision de los patrones habituales considerando que la identificacién

de zonas de alta variabilidad vehicular debe ser en tiempo real.

» La precision y fiabilidad de los datos de tréfico en tiempo real pueden ser afec-
tadas por factores externos, como fallas en los sensores de monitoreo o errores
en la transmisiéon de datos, lo que podria generar resultados inexactos en la
identificacion de zonas con diversas variabilidades.

= La implementacion de estrategias de mitigacion en tiempo real basadas en da-
tos de trafico puede enfrentar obstdculos regulatorios y de privacidad, espe-
cialmente en lo que respecta a la recopilacion y el uso de datos de localizacién
de vehiculos, lo que podria limitar la efectividad de la estrategia de procesa-

miento adoptada.

1.4. Contribuciones

Esta investigacién presenta los siguientes aportes significativos:

= El desarrollo y fundamentacion de una técnica adaptativa basada en un algo-
ritmo de agrupamiento dindmico que procesa datos de trayectorias de origen
vehicular e indices vehiculares histéricos permitiendo la identificacion de zo-
nas con variabilidades altas en densidades del trafico vehicular.

= La implementacién de un algoritmo de agrupamiento dindmico para la iden-
tificacion de variabilidades altas en tiempo real, que puede ser aplicado en
Sistemas Inteligentes de Transportacion.

= El desarrollo de un método que identifica variabilidades altas en la densidad
vehicular con capacidad para adaptarse a las variaciones temporales del trafico
vehicular.
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= La propuesta de un indice que permite registrar las zonas con variabilidades
altas que sirva para la toma de decisiones.

1.5. Publicaciones

Esta investigacion estd avalada por las siguientes publicaciones cientificas del

autor:

1.5.1. Articulos de Revistas

= Gary Reyes, Roberto Tolozano-Benites, Laura Lanzarini, César Estrebou, Au-
relio F. Bariviera, y Julio Barzola-Monteses. «<Method for the Identification and
Classification of Zones with Vehicular Congestion». ISPRS International Jour-

nal of Geo-Information, 2024.

¢ Impact Factor: 3,4 Cuartil 1 Computers in Earth Sciences.

¢ SJR: 0,74 Cuartil 1 Computers in Earth Sciences.

= Gary Reyes, Roberto Tolozano-Benites, Laura Lanzarini, César Estrebou, Aure-
lio F. Bariviera, y Julio Barzola-Monteses. «Methodology for the Identification
of Vehicle Congestion Based on Dynamic Clustering». Sustainability 15(24):16575.
doi: 10.3390/su152416575, 2023.

¢ Impact Factor: 3,9.
¢ SJR: 0,664. Cuartil 1 Geography, Planning and Development.
= Gary Reyes, Christopher Crespo, Oscar Leén-Granizo, Wellington Bazén, y Ri-
chard Horta. «Propuesta de método de extraccion de ubicaciones georreferen-

ciales de una red de carreteras para el andlisis de trayectorias GPS». Investiga-
cién, Tecnologia e Innovacion 14(16):1-15. doi: 10.53591/iti.v14i16.1465, 2022.

¢ Indexada en Latindex.

= Gary Reyes, José Roldén, Angélica Macias, Francisco Cordova, y Oscar Le6n-
Granizo. «Identificacién de patrones de congestionamiento vehicular utilizan-
do algoritmos de agrupamiento de trayectorias basados en densidad». Investi-
gacion, Tecnologia e Innovacion 14(17):1-15. doi: 10.53591 /iti.v14i17.1473, 2022.

¢ Indexada en Latindex.

» Gary Reyes, Laura Lanzarini, Cesar Estrebou, y Aurelio Fernandez Bariviera.
«Dynamic Grouping of Vehicle Trajectories». Journal of Computer Science and
Technology 22(2):e11. doi: 10.24215/16666038.22.e11, 2022.

¢ Impact Factor: 0,79 Cuartil 4 Artificial Intelligence.
* SJR: 0,18 Cuartil 4 Artificial Intelligence.
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= Gary Reyes, Laura Lanzarini, Waldo Hasperué, y Aurelio F. Bariviera. «Pro-
posal for a Pivot-Based Vehicle Trajectory Clustering Method». Transportation
Research Record 2676(4):281-95. doi: 10.1177/03611981211058429, 2022.

¢ Impact Factor: 1,7 Cuartil 2 Civil and Structural Engineering.

® SJR: 0,62 Cuartil 2 Civil and Structural Engineering.

= Gary Reyes, Laura Lanzarini, Waldo Hasperué, y Aurelio F. Bariviera. «GPS
Trajectory Clustering Method for Decision Making on Intelligent Transpor-
tation Systems». Journal of Intelligent & Fuzzy Systems. 38(5):5529-35. doi:
10.3233/J1FS-179644, 2020.

¢ Impact Factor: 2 Cuartil 2 Engineeringe (miscellaneous).

¢ SJR 0,37. Cuartil 2 Engineeringe (miscellaneous).

1.5.2. Capitulos de libros y congresos con referato

= Gary Reyes, Laura Lanzarini, César Estrebou, Aurelio Bariviera, y Victor Ma-
quilén. «Evaluation of a Grid for the Identification of Traffic Congestion Pat-
terns». Pp. 277-90 en Technologies and Innovation, Communications in Com-

puter and Information Science, Cham: Springer Nature Switzerland, 2023.

= Gary Reyes, Laura Lanzarini, César Estrebou, y Aurelio Bariviera. «Data Stream
Processing Method for Clustering of Trajectories». Pp. 151-63 en Technolo-
gies and Innovation. Vol. 1658, Communications in Computer and Information
Science, Cham: Springer International Publishing, 2022.

= Gary Reyes, Laura Lanzarini, César Armando Estrebou, y Victor Maquilén.
«Vehicular Flow Analysis Using Clusters». En XXVII Congreso Argentino de
Ciencias de la Computacién (CACIC), 2021.

1.5.3. Participaciones en Workshops

= Waldo Hasperué, Estrebou César, Camele Genaro, Rucci Enzo, Ronchetti Fran-
co, Eguren Sebastidn, Castillo David, Reyes Zambrano Gary, Lanzarini Lau-
ra, y Fernandez Bariviera Aurelio. «Procesamiento inteligente de grandes vo-
limenes de datos». En XXVI Workshop de Investigadores en Ciencias de la
Computacion (WICC 2024). UNP. Chubut. Puerto Madryn. Abril 2024

» Waldo, Hasperué, Estrebou César, Camele Genaro, Rucci Enzo, Ronchetti Fran-
co, Castillo David, Reyes Zambrano Gary, Lanzarini Laura, y Fernandez Bari-
viera Aurelio. «Sistemas inteligentes en el uso de aplicaciones de bioinforma-
tica y sistemas embebidos». En XXV Workshop de Investigadores en Ciencias
de la Computacion (WICC 2023). UNNOBA. Junin. Prov. Bs.As. Abril 2023



1.5. Publicaciones 13

= Hasperué, W., C. Estrebou, G. Camele, P. Lépez, M. Pefia, G. Reyes Zambrano,
L. Lanzarini, A. Fernandez Bariviera, y M. Cerrada. «Procesamiento inteligen-
te de la informacién. Aplicaciones en bioinformatica, trayectorias vehiculares,
mantenimiento preventivo industrial y sistemas embebidos». En XXIV Edicién

del Workshop de investigadores en Ciencias de la Computacién, 2022.

» Hasperué, W., C. Estrebou, G. Camele, P. Lépez, P. Jimbo Santana, G. Reyes
Zambrano, L. Lanzarini, y A. Fernandez Bariviera. 2021. «Procesamiento inte-
ligente de grandes volimenes de informacién y de flujos de datos». En Pro-
ceedings of the XXIII Workshop de Investigadores En Ciencias de La Compu-
tacion (WICC 2021, Chilecito, La Rioja), 2021.

= Laura Lanzarini, Waldo Hasperué, César Armando Estrebou, Augusto Villa
Monte, Patricia Rosalia Jimbo Santana, G. Reyes Zambrano, Genaro Camele,
P. Lépez, Julieta Pilar Corvi, y Aurelio Ferndndez Bariviera. «Sistemas inteli-
gentes: aplicaciones en mineria de datos y big data». En XXII Workshop de
Investigadores en Ciencias de la Computaciéon (WICC 2020, El Calafate, Santa
Cruz), 2020.

» Laura Lanzarini, Waldo Hasperué, Augusto Villa Monte, Patricia Jimbo Santa-
na, Gary Reyes Zambrano, Julieta Pilar Corvi, Aurelio Ferndndez Bariviera, y
José Angel Olivas Varela. «Mineria de datos, mineria de textos y Big Data». En
XXI Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacién (WICC 2019,
Universidad Nacional de San Juan), 2019.

1.5.4. Publicaciones complementarias

A continuacion, se listan otras publicaciones del autor relacionadas con el pro-
cesamiento y andlisis de trayectorias, que contribuyen de manera complementaria a

esta investigacion:

= Gary Reyes, Vivian Estrada, Roberto Tolozano-Benites, y Victor Maquilén. «Batch
Simplification Algorithm for Trajectories over Road Networks». ISPRS Interna-
tional Journal of Geo-Information 12(10):399. doi: 10.3390/1jgi12100399, 2023.

= Gary Reyes, Victor Maquilén, y Vivian Estrada. «Relationships of Compres-
sion Ratio and Error in Trajectory Simplification Algorithms». Pp. 140-55 en
Technologies and Innovation, Communications in Computer and Information

Science. Cham: Springer International Publishing, 2021.

» Gary Reyes, Vivian Estrada. «Comparison analysis on noise reduction in GPS
trajectories simplification». En LACCEI Inc, 2021

= Gary Reyes,. «GPS trajectory compression algorithm». Pp. 57-69 en Computer
and Communication Engineering: First International Conference, ICCCE 2018,
Guayaquil, Ecuador, October 25-27, 2018, Proceedings 1. Springer, 2019.
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= Gary Reyes, Antonio Cedefio. «Algoritmo GR-B para la compresién de trayec-
torias vehiculares». Revista Espacios, 2018.

= Gary Reyes, Raul Nassib, y Raul Hidalgo Veliz. «Vehicular Swept Path Analy-
sis Using K-Means Algorithm». International Journal of Applied Engineering
Research 11:9536-38, 2016.

1.6. Organizacién de la Tesis

La tesis estd estructurada en cinco capitulos:

En el capitulo 1 se presenta la introduccién la cual contempla la situacion proble-
matica que constituye la base de la investigacion, asi como sus objetivos alcances y
contribuciones.

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte que contiene los fundamentos
tedricos de la investigacion, se realiza un andlisis de los principales algoritmos de
agrupamiento de trayectorias resaltando sus caracteristicas, principales ventajas y
desventajas.

En el capitulo 3 se explora el desarrollo de las investigaciones que identifican
patrones analizando flujos vehiculares basados en agrupamientos, que han dado
origen a cada uno de los médulos y sub-médulos del método propuesto.

En el capitulo 4 se describe la propuesta de un método de agrupamiento dinami-
co de dos niveles que permite la identificacion de zonas con diversas variabilidades
en la densidad vehicular. Ademads, se analizan casos de estudio, correspondientes a
distintas ciudades con condiciones de trafico variables para identificar las caracte-
risticas recurrentes en las distintas situaciones respecto a los aspectos de desplaza-
miento, densidad y variabilidad.

Finalmente, el Capitulo 5 presenta las conclusiones derivadas del estudio y posi-

bles direcciones para futuras investigaciones.
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Capitulo 2

Agrupamiento de trayectorias

n este capitulo, se realiza un repaso breve pero integral de los conceptos
ampliamente utilizados en el anédlisis de trayectorias espacio-temporales. Se
aborda la esencia de términos clave y enfoques relevantes, proporcionando
una comprension mds profunda de las bases tedricas que sustentan el estudio. Es
importante destacar que, dentro de este repaso, se seleccionaron cuidadosamente
ciertos conceptos que desempefian un papel fundamental en la conceptualizacién y
formulacion del método propuesto en esta tesis. La eleccién de estos elementos se
basa en su pertinencia y contribucion directa a la investigaciéon en cuestiéon, marcan-
do una conexion significativa entre la revisién tedrica y la aplicacién practica en el

contexto de este trabajo de investigacion.

2.1. El Sistema de Posicionamiento Global (GPS)

El Sistema de Posicionamiento Global, también conocido como GPS, es un sis-
tema de navegacioén por satélite desarrollado originalmente con fines militares que
permite determinar la ubicacién precisa de objetos o personas en cualquier punto
del planeta. Funciona mediante una red de 24 satélites que orbitan la Tierra, cada
uno equipado con relojes atémicos de alta precisién, como se puede observar en la
Figura 2.1. Al captar las sefiales al menos cuatro satélites, un receptor GPS puede
calcular su latitud, longitud y altitud en base al tiempo que tardan en llegar estas
sefiales (Dziadczyk, Zabierowski y Napieralski 2007; Villegas 2021).

Hoy en dia, el GPS tiene aplicaciones civiles muy diversas, como localizar teléfo-
nos moéviles, navegar en automoviles, barcos y aviones, realizar trabajo de topografia
y muchas mads con aplicaciones en diferentes campos como los industriales, comer-
ciales y de investigacion (Upreti y Kumar 2008; Mahmood Hussien et al. 2023). Su
precision de unos pocos metros ha hecho de este sistema una herramienta indispen-
sable en actividades que requieren ubicacién y seguimiento (Abulude, Akinnusotu
y Adeyemi 2015). Con el desarrollo de técnicas mejoradas de posicionamiento, es
probable que la gama de usos del GPS siga en aumento, potenciando su valor para
la sociedad moderna.

El GPS no se limita a proporcionar coordenadas de latitud, longitud y altitud

para ubicar puntos en la superficie terrestre; esta informacién de posicionamiento
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FIGURA 2.1: Orbitas de los satélites GPS. Fuente:
https:/ /www.gps.gov/

geografico también resulta fundamental para el rastreo de objetos en 6rbita y la na-
vegacion espacial.

2.2. Las trayectorias y sus campos de investigacion

Una trayectoria espacial se define como la representacién de la ruta tridimensio-
nal seguida por un objeto en movimiento a través del espacio geografico, enfocando-
se exclusivamente en la descripcién de la ubicacién espacial en puntos especificos.
Por otro lado, una trayectoria espacio-temporal se define formalmente como una se-
rie cronolégicamente ordenada de ubicaciones geoespaciales generadas por un ob-
jeto en movimiento a través del espacio geogréfico. Cada ubicacién consiste en un
conjunto de coordenadas espaciales y una marca de tiempo, y puede ser denotado
como P = {(x,y),t}, donde x e y son las coordenadas espaciales y ¢t es el tiempo.
El estudio de trayectorias vehiculares se puede abordar analizando puntos indivi-
duales para captar aspectos momentéaneos, segmentos de trayectorias para discernir
patrones de movimiento a lo largo de rutas y trayectorias completas para obtener
una vision global del recorrido y los comportamientos generales del trafico. No obs-
tante, la definicién mds comtnmente utilizada por los investigadores para una tra-
yectoria completa es la que se representa como una secuencia TR = (Py, Py, ..., Py)
(Yu et al. 2019b; Mazimpaka y Timpf 2016). En la propuesta de esta tesis, se adoptara
esta misma formulacién.

Las trayectorias espacio-temporales representan los movimientos de los objetos
a través de un espacio fisico, capturados a intervalos de tiempo discretos mediante
tecnologias de geolocalizacion.

El concepto de trayectorias espacio-temporales es fundamental para el objetivo
de analizar y modelar patrones de movimiento de distintos fenémenos en un espacio
geografico.
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Durante el andlisis e interpretacién de trayectorias espacio-temporales, puede
obtenerse informacién importante sobre los comportamientos y patrones de movi-
miento de los objetos monitorizados. El procesamiento y modelado adecuado de
estas trayectorias permiten responder preguntas como cuédles son las rutas més co-
munmente tomadas, cudles son los destinos principales, cémo varian las velocida-
des, cudles son los factores que influyen en los cambios de direccién, etc. Esta infor-
macion resulta clave en una amplia variedad de aplicaciones précticas, que incluyen
planificacién urbana, transporte inteligente, proteccién ambiental y andlisis de ries-
gos, entre muchas otras (Reyes et al. 2020; Zheng 2015).

Es fundamental distinguir entre trayectorias espaciales y espacio-temporales.
Mientras que las trayectorias espaciales se centran exclusivamente en la ubicacién
geoespacial del objeto a través del tiempo, las trayectorias espacio-temporales in-
corporan la dimensién temporal, brindando una perspectiva mas holistica del mo-
vimiento. En otras palabras, una trayectoria espacial describe la ruta fisica de un
objeto en un espacio tridimensional, mientras que una trayectoria espacio-temporal
afiade la dimensién temporal, permitiendo no solo seguir la posicion espacial sino
también capturar como esa posiciéon evoluciona a lo largo del tiempo.

Un término alternativo a las trayectorias espaciales es la expresion trayectorias
GPS. Este término se refiere a la secuencia de puntos geoespaciales cuya ubicacion se
determina mediante el Sistema de Posicionamiento Global. Mientras que las trayec-
torias espaciales abordan la nocién general de movimientos en un espacio geogra-
fico, las trayectorias GPS resaltan que la precision de la geolocalizacién es propor-
cionada por el sistema GPS. Este término se lo suele emplear en diversos campos,
como la navegacion, la planificacién urbana, la gestiéon ambiental y otras dreas que
se benefician de la comprensién desde un contexto geoespacial.

A lo largo de esta tesis, el término “trayectorias” serda empleado especificamente
para referirse a las “trayectorias espacio-temporales”, resaltando la inclusién de la
dimensién temporal en la descripcion de los movimientos de objetos en el espacio
geografico, destacando la consideracién simultdnea de la ubicacién y el tiempo en
el andlisis de desplazamientos. En un contexto mds especifico, cuando se haga re-
ferencia exclusivamente a las “trayectorias espaciales”, se utilizara este término de
manera explicita para diferenciarlas de aquellas que incorporan la dimensién tem-
poral.

En este contexto, es fundamental destacar que cualquier técnica aplicada a las
“trayectorias espaciales” puede extrapolarse y aplicarse a las “trayectorias espacio-
temporales” debido a que comparten una estructura similar, afiadiendo tinicamente
la dimensién temporal. Sin embargo, no todas las técnicas desarrolladas para las
“trayectorias espacio-temporales” pueden ser directamente aplicadas a las “trayec-
torias espaciales”, ya que estas tiltimas carecen de la dimensién temporal, resaltando
la necesidad a tener en cuenta las variaciones especificas al elegir y aplicar enfoques
analiticos.
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2.21. Categorizacion general de las trayectorias

Esta seccion aborda la taxonomia de las trayectorias en funcién del origen de las
movilidades, ofreciendo una comprensién generalizada de los distintos contextos y
proporcionando un andlisis sobre las caracteristicas basadas en la clasificacion de
(Zheng 2015).

» Movilidad de personas. Las trayectorias de movimiento de personas regis-
tran desplazamientos individuales, ya sea por motivos recreativos y concretos
cuando se organizan viajes, o bien de forma involuntaria en su vida cotidiana.
Estos corresponden a datos que revelan patrones de comportamiento humano.
Los seres humanos han registrado sus desplazamientos geograficos desde hace
mucho tiempo, tanto de forma intencional mediante GPS para planificar via-
jes, como de forma pasiva a través de los teléfonos moéviles que van dejando
huella en las torres de telefonia a las que se conectan.

» Movilidad de vehiculos de transporte. Las trayectorias de vehiculos de trans-
porte corresponden a itinerarios fisicos de traslados individuales y colectivos.
Estas trayectorias estan sujetas a la infraestructura urbana y la logistica local de
las ciudades proporcionando informacién aplicable a nivel préactico principal-
mente para la planificacion urbana o de servicios. En la actualidad se cuenta
con gran cantidad de medios de transporte equipados con sistemas de geolo-
calizacién, como taxis, autobuses o barcos, que generan valiosos datos sobre
recorridos y movimientos que tienen mdltiples aplicaciones en &mbitos como

la gestion del tréfico.

= Movilidad de animales. Las trayectorias de animales siguen patrones de com-
portamiento de la vida silvestre. Estos responden a patrones de comportamien-
to natural de las especies para adaptarse a su habitat y ofrecen datos sobre la
relacion de la fauna con distintos entornos. La comunidad cientifica registra y
analiza los movimientos y migraciones de especies animales buscando extraer

conclusiones sobre su comportamiento y hébitat.

= Movilidad de fenémenos naturales. Estas trayectorias reflejan alteraciones am-
bientales y climatoldgicas de impacto a gran escala. Estos datos son ttiles para
entender y mitigar desastres, asi como para estudios ecolégicos. Del mismo
modo, se monitorizan fendmenos y disturbios naturales como huracanes y co-
rrientes ocednicas, con el fin de entender los cambios medioambientales, pre-

venir desastres, y proteger los ecosistemas.

2.2.2. Campos de investigacién activos de trayectorias

Es importante destacar que cuando se habla de analisis de trayectorias no se
limita solo al trafico vehicular. En la actualidad, las trayectorias representan un area

de investigacion activa que abarca diversos campos y contribuye significativamente
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al avance del conocimiento y la mejora de servicios en distintas disciplinas. Algunas
areas de investigacion que se apoyan en el anélisis de trayectorias son:

= Salud. En el &mbito médico, el anélisis de trayectorias se utiliza en el monito-
reo remoto de pacientes y personal médico mediante dispositivos y sensores
portables con GPS. Esta aplicacién no solo mejora los tiempos de respuesta
en emergencias, sino que también posibilita nuevos estudios sobre movilidad
humana, la efectividad de tratamientos y la prediccién de brotes epidémicos.

» Seguridad. La seguridad se beneficia del andlisis de trayectorias mediante el
uso del posicionamiento global, aumentando la efectividad de respuestas an-
te desastres al localizar rapidamente a los afectados. Ademads, el modelado de
amenazas utiliza trayectorias proyectadas para evaluar y planificar contrame-

didas ante eventos como tsunamis o deslaves.

» Clima. En campos como la climatologia y geofisica, las trayectorias histéricas
de huracanes y el movimiento milimétrico anual de placas tecténicas, regis-
tradas via satélite y coordenadas GPS, respectivamente, son esenciales. Estas
contribuyen a mejores predicciones estacionales, modelos de cambio climético
global y la comprension de la dindmica terrestre.

= Infraestructura. En el campo de la infraestructura, el mapeo y modelado 3D
con precisién centimétrica posibilitados por GPS son fundamentales. Esta tec-
nologia facilita el disefio, construccién y mantenimiento de carreteras, puen-
tes, redes eléctricas, hidrdulicas y de comunicaciones (Varghese, Unnikrishnan
y Poulose 2013).

» Transporte. La movilidad y el transporte se ven transformados gracias a los
sistemas globales y regionales de navegacion de trayectorias por satélite. Estos
se han vuelto indispensables para vehiculos, optimizacién de rutas y flotas, asi
como para el control de trafico aéreo y maritimo. Los datos agregados sobre lo-
calizacién y movimiento de vehiculos alimentan modelos de gestion de tréfico
que buscan mitigar la congestién en ciudades mediante estrategias de trans-
porte inteligente (Markovi et al. 2018; Tang et al. 2018; Hu et al. 2018; Bathaee
et al. 2018). Ademas, la gestién adecuada del trafico también puede conducir a
mejoras ambientales (Wang et al. 2021).

Como se puede observar, los datos de trayectorias registradas aportan inteligen-
cia invaluable para la investigacién interdisciplinaria. La expansién en la precision,
cobertura y asequibilidad de estas soluciones de posicionamiento, ayuda a impulsar
beneficios en practicamente todos los &mbitos de la actividad humana moderna.
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2.3. Mineria de datos para el andlisis de trayectorias

La mineria de trayectorias es un campo emergente dedicado al analisis de con-
juntos de datos masivos que capturan el movimiento de objetos a través del tiem-
poy el espacio. Utilizando sofisticadas técnicas computacionales, esta disciplina ex-
trae patrones ocultos, tendencias, detecta anomalias, reduce la incertidumbre y otras
ideas valiosas sobre el comportamiento dindmico de entidades en constantes despla-
zamientos (Zheng 2015).

Las trayectorias reflejan una descripcién dindmica sobre el mundo en movimien-
to. Es entonces que la mineria de estos rastros es crucial para comprender mejor el
funcionamiento de sistemas complejos e interconectados como ciudades, ecosiste-
mas o la atmésfera. Este analisis permite predecir a dénde se dirigen distintos ac-
tores y como interacttian entre ellos, facilitando la planificacion y coordinacién en
distintos &mbitos.

Desde optimizar redes de transporte hasta mitigar el impacto ambiental de hu-
racanes, la minerfa de datos aplicada a trayectorias revoluciona la capacidad para
administrar dindmicas en constante cambio. Detectando similitudes entre trayecto-
rias aparentemente inconexas es posible revelar vinculos ocultos y oportunidades
para la colaboracion entre disciplinas.

Sin embargo, importantes obstdculos permanecen a la hora de aplicar estas téc-
nicas. Integrar variables contextuales de distintos tipos, el escalado de conjuntos de
datos masivos o preservar la privacidad son sélo algunos de los desafios.

Con el objetivo de contextualizar el enfoque del presente trabajo, se presenta una
rapida visién general del campo de la mineria de datos de trayectorias, tomando
la Figura 2.2 como referencia esencial para mostrar las principales 4reas de estudio.
Este vasto dominio puede dividirse en métodos primarios y secundarios, cada uno
desempefiando un papel fundamental en el andlisis y la comprensién de la informa-
cién temporal (Mazimpaka y Timpf 2016).

Dentro de los métodos primarios, se puede observar cémo la agrupacién y cla-
sificacion de trayectorias permite categorizar las bases de datos masivas de acuer-
do a propiedades intrinsecas del movimiento registrado. Por ejemplo, mediante el
agrupamiento se identifican conjuntos de trayectorias similares, mientras que con
la clasificacion se asignan etiquetas como “vehiculos lentos” o “peatones rapidos”.
Esto permite descubrir patrones subyacentes y sienta las bases para investigacio-
nes posteriores, al revelar grupos de comportamientos similares entre multitudes de
trayectorias aparentemente inconexas.

Complementando estos métodos primarios, se presentan técnicas secundarias
que ahondan en patrones espacio-temporales tanto dentro como entre categorias.
En estas técnicas se destacan las que detectan configuraciones frecuentes, la iden-
tificacion de anomalias que resaltan casos atipicos, y la predicciéon anticipada de

comportamientos futuros en base a tendencias historicas.
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FIGURA 2.2: Principales &reas de estudio en la mineria de datos para
el andlisis de trayectorias. Fuente: (Zheng 2015)

Si bien se enfatiza la utilidad individual de estas técnicas, se considera vital resal-
tar cémo su aplicacién combinada potencia exponencialmente su valor analitico. Por
ejemplo, mediante la clasificaciéon de trayectorias de conductores segtin edad, y pos-
terior mineria de patrones etarios, los planificadores de transito pueden personalizar
sefiales de tréfico considerando las distintas conductas generacionales.

Asi, mas alld de sus capacidades individuales, comprender estas metodologias
como un conjunto integrado de herramientas para desentrafar la complejidad espacio-
temporal, destaca su enorme potencial para informar decisiones en practicamente

cualquier dominio dindmico moderno.

2.3.1. Preprocesamiento de trayectorias

El preprocesamiento de los datos de trayectorias constituye una etapa funda-
mental previa a la aplicaciéon de métodos de mineria de datos. Implica una serie de
tareas destinadas a transformar los datos crudos de localizacion en secuencias de
trayectorias listas para ser analizadas. Esto incluye la limpieza de valores anéma-
los, la interpolacién temporal para obtener una frecuencia de muestreo uniforme,
la segmentacién para dividir trayectorias largas en partes significativas, y la gene-
ralizacion espacial para reducir el ruido manteniendo los rasgos caracteristicos. Un
buen preprocesamiento filtra errores, resalta la informacién relevante y prepara los
datos para la obtencion eficiente de patrones y conocimiento ttil sobre el movimien-

to y comportamiento de las entidades méviles. La investigacion en esta drea busca
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desarrollar técnicas cada vez més automatizadas y parametrizables para adaptarse
a las necesidades y particularidades de diversos conjuntos de datos de trayectorias.

Segmentacion de trayectorias

La segmentacion de trayectorias consiste en particionar una trayectoria en sub-
trayectorias significativas segtin algun criterio especifico. Es un paso clave de pre-
procesamiento cuando se pretende analizar trayectorias extensas para extraer patro-
nes o aplicar técnicas de mineria de datos. Permite enfocarse en partes de interés en
lugar de hacerlo en trayectorias completas, a menudo excesivamente largas y varia-
bles. Un ejemplo de esto puede visualizarse en la Figura 2.3 en la que se observa que
una extensa trayectoria puede estar compuesta por varios segmentos mds pequefios.

Existen distintos enfoques, desde ventanas deslizantes sean del tipo espaciales o
temporales (Etemad et al. 2020; Chen, Ji y Wang 2014), hasta métodos que detectan
puntos criticos como paradas, giros o cambios de velocidad (Yuan et al. 2013). La se-
leccion del método de segmentacion y sus pardmetros depende en gran medida de la
aplicacién y los objetivos buscados. Un buen balance evita la sobresegmentacién y la
subsegmentacién. Un exceso de segmentos dificulta identificar partes significativas,
mientras que muy pocos no resaltan adecuadamente los cambios de comportamien-
to. Se requiere més investigacion para desarrollar técnicas de segmentacion versati-
les, parametrizables y mds guiadas por la semdntica de las actividades subyacentes
detectable en los datos.

Punto ﬁnali;'l’

Segmento; Segmento;

Punto final;
Punto inicial;;;

“>Punto inicial;

FIGURA 2.3: Ejemplo de segmentaciéon de una trayectoria. Fuente:
(Yao et al. 2023)

Dentro de la literatura, se pueden encontrar investigaciones que han abordado
la segmentacién de trayectorias como una etapa previa al proceso de agrupamien-
to. Por ejemplo, (Lee, Han y Whang 2007) han propuesto un enfoque que utiliza la
segmentacién para mejorar el rendimiento de los algoritmos de agrupamiento y ob-
tener clisteres de mayor calidad. De manera similar, (Mao et al. 2017; Yuan et al.
2017) también presentaron métodos que incorporan la segmentacién de trayectorias
antes de la agrupacion, lo que ha demostrado ser beneficioso para el andlisis de tra-

yectorias.
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Interpolaciéon

La interpolacién espacio-temporal es una técnica clave en el preprocesamiento de
datos de trayectorias. Se utiliza para reconstruir posiciones en momentos especificos
a partir de una secuencia discreta de ubicaciones muestreadas. Su aplicaciéon permite
obtener trayectorias uniformemente muestreadas, facilitando su andlisis posterior y
comparacién. Existen multiples métodos de interpolacion, desde simples aproxima-
ciones lineales hasta modelos fisicos del movimiento o splines complejos (Etemad
et al. 2019; Su et al. 2023). La seleccién del método adecuado depende de factores
como la regularidad del movimiento o el nivel de suavizado requerido. Un reto im-
portante es lograr un equilibrio entre un exceso de simplificacién, que distorsiona
los datos originales, y un sobreajuste al ruido, que no filtra adecuadamente la tra-
yectoria subyacente. Se requieren técnicas mas robustas frente a diferentes tipos de
movimiento y parametrizaciones que permitan adaptar el grado de reconstrucciéon
necesario segtn la aplicacién. La interpolacién inteligente de trayectorias contintia

siendo un drea activa de investigacion.

Deteccién de valores atipicos

La presencia de valores atipicos es comtin en conjuntos de datos de trayectorias
debido a errores en la captura de posicionamiento o comportamientos anémalos de
algunas entidades méviles. Su no tratamiento distorsiona el analisis del movimien-
to tipico y dificulta descubrir patrones significativos. La deteccion de estos valores
atipicos permite filtrar o corregir aquellos puntos de trayectoria que se desvian sig-
nificativamente del movimiento esperado. Se aplican pruebas estadisticas, agrupa-
miento espacio-temporal o aprendizaje supervisado para identificar observaciones
que no se ajustan a modelos del movimiento normal. Sin embargo, los valores atipi-
cos no siempre implican errores, por lo que su eliminacién puede suprimir eventos
extraordinarios de interés. Se requieren técnicas mas avanzadas que distingan en-
tre anomalias y comportamientos infrecuentes validos. La investigacion en esta area
busca mejorar la precision de deteccion, reducir falsos positivos y brindar herra-

mientas de andlisis exploratorio de valores atipicos antes de descartarlos.

2.3.2. Clasificacién de trayectorias

La clasificacién de trayectorias consiste en asignar categorias o etiquetas a trayec-
torias individuales segtin sus caracteristicas, permitiendo identificar distintos tipos
de movimiento o comportamiento. Se emplean diversos algoritmos de aprendizaje
supervisado que aprenden un modelo de clasificacién a partir de un conjunto pre-
viamente etiquetado, para luego aplicar dicho modelo a nuevas trayectorias (Endo
et al. 2016).

Entre los desafios presentes en el proceso de clasificacion esta la seleccién y ex-
traccion de caracteristicas con alto poder discriminativo, tales como origen-destino,
duracion, velocidad promedio, cambios de direccién, etc (Yang et al. 2018). También
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es clave elegir adecuadamente el clasificador considerando factores como la preci-
sién, interpretabilidad y escalabilidad frente al tamafio y dimensionalidad de los
datos (Arrais De Freitas et al. 2021). Algunas dreas emergentes incluyen métodos
profundos para aprendizaje automatico de caracteristicas, técnicas de votacion para
combinar multiples clasificadores, y enfoques generativos que modelan cada clase
para mejor comprensién del comportamiento. En la actualidad, las investigaciones
centradas en la clasificacion de trayectorias buscan lograr clasificadores mas flexi-
bles y adaptables frente a diversos tipos de movimiento (Leite Da Silva, May Petry
y Bogorny 2019).

2.3.3. Extraccion de patrones en trayectorias

La obtencién de patrones permite descubrir comportamientos de movimiento
frecuentes, recurrentes o emergentes en conjuntos de trayectorias. Algunos auto-
res mencionan las siguientes tres categorias: patrones de movimientos en conjun-
tos, patrones secuenciales y patrones periédicos. Mediante estas técnicas se extraen
patrones espacio-temporales caracterizando rutas, horarios, localizaciones criticas y
transiciones entre actividades. Esto posibilita una mejor comprensién de flujos, in-
teracciones y actividades subyacentes. Los retos incluyen manejar adecuadamente
la complejidad, variabilidad e incertidumbre de los datos. Es necesario evitar sobre-
ajuste y distinguir patrones genuinos de casuales. También es clave lograr un balan-
ce entre simplicidad, para facilitar interpretaciéon humana, y eficacia en la captura
de datos con la capacidad de indentificar particularidades que describan adecua-
damente subculturas o subpoblaciones. Algunas de estas categorias exploran técni-
cas emergentes como integracion con seméntica contextual, aprendizaje profundo
0 procesamiento en paralelo distribuido, para escalar a conjuntos de datos masivos
preservando utilidad de los patrones minados.

A continuacién se explica brevemente las categorias de patrones analizados uti-

lizando técnicas de mineria de trayectorias:

Patrones de movimientos en conjunto

El descubrimiento de patrones de movimiento en un conjunto de trayectorias
permite identificar comportamientos y flujos caracteristicos de las entidades méviles
analizadas. Existe una amplia diversidad de tipos de patrones, desde individuales
como paradas frecuentes o caminos preferidos, hasta colectivos como convergencia,
encuentros o dispersiones desde/hacia localizaciones criticas. Su deteccién requiere
de técnicas flexibles ante la inherente variabilidad e incertidumbre del movimien-
to real. Es clave encontrar un equilibrio adecuado entre patrones lo suficientemente
especificos para ser informativos, pero también lo suficientemente generales para
capturar comportamientos comunes, considerando posibles excepciones. Interpre-
tar adecuadamente el significado y utilidad de los patrones sigue siendo uno de los
principales retos. Se continta trabajando para desarrollar algoritmos més eficientes
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y parametrizables, que integren informacién contextual y sean explicables para fa-
cilitar validacién experta cuando sea necesario. Un ejemplo de diferentes patrones
que se pueden identificar segtin la distribucién de las trayectorias se puede obser-
var en la Figura 2.4, los patrones mayormente estudiados son los clasificados como

bandadas (a), los convoyes (b), y los enjambres (c).
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FIGURA 2.4: Ejemplo de diferentes patrones encontrados sobre las
trayectorias conjuntas. Fuente: (Mazimpaka y Timpf 2016)

Patrones secuenciales

La extracciéon de patrones secuenciales es un campo de investigacién focalizado
en la identificacién de secuencias compartidas en trayectorias; esta se enfoca en la
deteccién de movimientos recurrentes de objetos a lo largo del tiempo. Este proceso
implica la busqueda de patrones secuenciales en una tinica trayectoria o en conjun-
tos de ellas, donde se define un patrén como una sucesién especifica de ubicaciones
compartidas por multiples objetos en intervalos temporales. La Figura 2.5 ilustra lo
antes dicho. La relevancia de estos patrones se determina mediante un umbral de
soporte, indicando la frecuencia con la que la secuencia comun se presenta en un
cumulo de datos. Este enfoque, aunque es beneficioso para dreas como las recomen-
daciones de viaje y predicciones de ubicaciones, plantea desafios en la comparacién
de ubicaciones, especialmente en trayectorias vehiculares, donde los puntos se carac-
terizan por coordenadas que no se repiten exactamente en cada instancia del patrén,
generando complejidades computacionales notables.

Patrones periédicos

Las técnicas de mineria de datos utilizadas para detectar patrones periédicos
se concentran en descubrir y comprender las pautas recurrentes presentes en las
trayectorias de objetos en movimiento. Su funcionamiento parte del reconocimien-
to de que los objetos méviles exhiben con frecuencia comportamientos periédicos,
como las actividades repetitivas de las personas o las migraciones estacionales de
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FIGURA 2.5: Extraccién de patrones secuenciales en trayectorias.
Fuente: (Zheng 2015)

animales. Estos patrones, al proporcionar explicaciones concisas a lo largo de ex-
tensos historiales de movimiento, desempefian un papel crucial en la compresion
de datos de trayectorias y en la capacidad de predecir futuros movimientos. Para
abordar esta complejidad se han desarrollado métodos especificos para cada tipo de
desafio. A modo de ejemplo cabe mencionar la adaptacién de algoritmos eficientes
para recuperar patrones maximos y la consideraciéon de comportamientos periédi-
cos en entornos del mundo real, donde la presencia de periodos entrelazados y rui-
do espacio-temporal demanda enfoques maés sofisticados. Enfoques mds complejos
brindan soluciones para detectar ubicaciones de referencia mediante algoritmos de
agrupamiento basados en densidad y otros utilizan la aplicaciéon de técnicas mate-
maéticas de mayor complejidad junto con la autocorrelacién para calcular periodos
en cada ubicacion de referencia. Este campo de estudio ha evolucionado a lo largo de
las investigaciones extendiéndose hacia la detecciéon de patrones periédicos en con-
juntos de datos incompletos y dispersos, ampliando asi su aplicabilidad a diversas
situaciones del mundo real.

2.4. Agrupamiento de trayectorias

El agrupamiento o clusterizacién es una técnica de mineria de datos ampliamen-
te utilizada en el andlisis de trayectorias. Permite identificar grupos de trayectorias
similares segtin distintas caracteristicas espacio-temporales, como cercania, direc-
cién, destino, paradas y velocidad, tal como se puede observar en la Figura 2.6.
Esto posibilita describir distintos tipos o categorias de movimientos existentes en
un conjunto de datos, facilitando la caracterizacion, interpretacién y comparacion
de comportamientos. Los principales retos incluyen seleccionar medidas de distan-
cia/similitud apropiadas segtn la aplicacién, determinar el nimero 6ptimo de gru-
pos e identificar agrupamientos con significado real mas alld de similitudes geomé-

tricas entre trayectorias. También es clave lograr resultados explicables y facilmente
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interpretables en términos del fendmeno en estudio. Enfoques emergentes incorpo-
ran informacién de contexto, aprendizaje semisupervisado, deteccién automatica de
cantidad de grupos y técnicas de ensamblado para mejorar robustez, utilidad y com-
prensién de los agrupamientos de trayectorias obtenidos.

Trayectorias

(b)

FIGURA 2.6: Ejemplo de un agrupamiento de trayectorias: (a) trayec-
torias espaciales; (b) segmentos de trayectorias agrupadas. Fuente:
(Zheng y Zhou 2011)

Algunas investigaciones utilizan algoritmos de agrupamiento tradicionales, co-
mo el algoritmo k-means (Jain 2009) o el algoritmo DBSCAN (Ester et al. 1996), adap-
tados para el anélisis de trayectorias en sus respectivos contextos y enfoques (Wu et
al. 2024; Zheng y Liu 2024; Liu et al. 2023).

El agrupamiento de trayectorias de origen vehicular permite caracterizar y mo-
delar el flujo de trafico. Al identificar grupos de trayectorias similares, es posible des-
cribir distintos patrones de movimiento y asi comprender mejor la dindmica com-
pleja del trafico. Mediante el analisis de grupos se pueden determinar rutas tipicas,
identificar cuellos de botella, encontrar anomalias o estudiar impactos de cambios
en la infraestructura.

El autor de esta tesis ha evaluado la aplicabilidad del agrupamiento de trayecto-
rias de origen vehicular como medio para caracterizar y modelar el flujo de tréfico.
El autor reconoce la relevancia de identificar grupos de trayectorias similares, por
lo que se ha inclinado hacia la consideracion de una técnica de agrupamiento di-
ndmico. Con este enfoque especifico busca procesar flujos de datos, con un énfasis
particular en el tratamiento de datos de trayectorias vehiculares.

Previamente se ha resaltando la importancia de las técnicas de agrupamiento de
trayectorias y su capacidad para caracterizar y modelar el flujo de tréfico.

Algunas de las técnicas de agrupamiento tradicionales han sido adaptadas por
otros investigadores y se han utilizado con éxito en diferentes situaciones. En es-
te contexto, se explorard la aplicacién de técnicas de agrupamiento especialmente
adaptadas al andlisis de informacién del flujo vehicular, ya que su aplicacién no so-
lo permite identificar de manera precisa patrones en flujos de datos de trayectorias,
sino también comprender relaciones significativas, evidenciando su utilidad en di-
versas situaciones de andlisis de datos espaciales y temporales.

El flujo vehicular se define como el desplazamiento continuo de vehiculos a lo

largo de una red vial durante un periodo de tiempo determinado. Esta dindmica
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se caracteriza por la interaccién compleja entre vehiculos, regulaciones de trafico y
condiciones de la infraestructura vial. La velocidad, la densidad y el flujo son pa-
rametros clave frecuentemente utilizados para cuantificar y describir el movimiento
de vehiculos en una determinada 4rea.

Frecuentemente se hace uso de la incorporacién de informacién contextual co-
mo sefiales de transito, capacidad vial o eventos extraordinarios, junto con atributos
espacio-temporales de las trayectorias, lo cual posibilita descubrir ciertas relaciones
y factores que se incluyen en la complejidad del flujo vehicular. Por ejemplo, las mo-
dificaciones a estas técnicas de agrupamiento las han vuelto eficaces para identificar
patrones de congestion en dreas urbanas con mucho tréfico o para analizar cémo
eventos climéticos afectan el flujo vehicular en zonas altamente urbanas.

Los retos mas frecuentes asociados al analisis de flujos de datos vehiculares in-
cluyen la escalabilidad ante grandes volimenes de datos (Zhou et al. 2015), lidiar
con ruido e incertidumbre (Yuan et al. 2018), y lograr grupos representativos, distin-
guibles y facilmente interpretables en términos del fenémeno de trafico. Se exploran
técnicas avanzadas de agrupamiento, segmentacién previa de trayectorias y méto-
dos de multiples algoritmos para obtener agrupamientos robustos y 6ptimos para el
analisis y modelado de flujos vehiculares.

El anélisis del flujo vehicular en las grandes ciudades se ha vuelto relevante de-
bido al constante aumento en el volumen de tréfico, lo que causa problemas en la cir-
culacién vehicular (Jain 2009). Para abordar este problema, se ha utilizado la técnica
de agrupamiento de datos para identificar caracteristicas comunes entre instancias
del mismo problema (Madhulatha 2012). A lo largo del tiempo, se han propuesto
mejoras para superar las limitaciones de algunas técnicas, como la inicializacién de
algoritmos de agrupamiento (Bahmani et al. 2012).

Es importante destacar que se han realizado esfuerzos de investigacion en esta
area (Hu et al. 2020; Lou y Cheng 2020). Las técnicas de agrupamiento han demostra-
do un buen desempefio en el andlisis de las trayectorias de origen vehicular, aunque
la parametrizacién sigue siendo un desafio interesante debido a que son técnicas
no supervisadas que combinan medidas de distancia y densidad para controlar la
construccién de los grupos.

Como punto de partida y teniendo el foco puesto en el uso de técnicas de agru-
pamiento para flujos de ubicaciones GPS de trayectorias, se realizé un breve estudio

bibliométrico que se explica a continuacién.

2.4.1. Breve estudio bibliométrico de algoritmos de agrupamiento de tra-
yectorias

El objetivo de este estudio bibliométrico es presentar un andlisis breve y objetivo
sobre el panorama actual de la investigacién en el &mbito de los algoritmos de agru-
pamiento de trayectorias. A través de una revision de la literatura relevante, en este
estudio bibliométrico se propone examinar la evolucién, tendencias y contribuciones
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mas significativas en este campo de estudio. Al emplear herramientas bibliométri-
cas, se pretende identificar las publicaciones més influyentes, autores destacados, asi
como determinar patrones y dreas emergentes de investigacion.

El estudio se centra en la evaluaciéon bibliométrica de los algoritmos de agru-
pamiento de trayectorias GPS, analizando 559 articulos de Scopus para ofrecer una
perspectiva actualizada de las tendencias en esta area de investigacién. Se destaca
la importancia de la investigacién bibliométrica en el contexto cientifico contempo-
réaneo, que ha experimentado un notable crecimiento, especialmente desde la fun-
dacién del Instituto de Informacién Cientifica por Eugene Garfield en la década de
1960. Este enfoque cuantitativo examina diversos aspectos de la produccién cientifi-
ca, como la autoria, publicacion, citas y contenido, utilizando grandes bases de da-
tos bibliograficas como Scopus. La indexacién de articulos permite no solo medir el
impacto y la relevancia en un campo cientifico, sino también proporcionar informa-
cién valiosa para instituciones académicas y consejos de investigacion, facilitando
la toma de decisiones en la contratacion de personal y el disefio de estrategias de
investigacion.

Se ha analizado la metadata de todos los articulos indexados en la base de datos
bibliogréfica Scopus que realizan algoritmos o métodos para agrupamiento de tra-
yectorias GPS. La muestra generada ha sido filtrada manualmente para excluir todos
los articulos que no sean parte del campo de estudio. Se proporcionara informacién
uatil sobre las principales revistas que estan interesadas en publicar articulos acerca
de este tema en particular, asi como la evolucién que ha tenido su campo cientifico
con el paso del tiempo. Ademads, se discuten otros aspectos como los autores mds
citados, las dreas en que mds se publican estos articulos, el nimero de publicacio-
nes por afio, los diagramas estratégicos sobre el impacto de los temas, la evoluciéon
tematica, entre otros.

Se trabaj6 con la metadata bibliografica (bibliographic metadata) de los articulos
que se encuentran indexados en la base de datos bibliogréfica Scopus. Por lo tan-
to, se seleccionaron solamente los articulos en inglés que desarrollen o investiguen
acerca de la “agrupamiento de trayectorias GPS”. Scopus alberga un total de 559
documentos de la muestra, publicados en 333 fuentes (revistas, libros, etc), durante
el periodo de 2002-2023. Estos documentos fueron (co) escritos por 1 416 personas,
siendo solo 11 documentos de autoria tinica. La media de autores por documentos
es 3,87. Al realizar el andlisis se observé que se concentraban en dos dreas de investi-
gacion principales: Ciencias de la Computacién e Ingenierfa. Scopus asigna articulos
indexados a una o mds dreas de investigacion. Los 559 articulos de la muestra fue-
ron asignados a diversas 4reas de investigaciéon dando un total de 1 094, es decir que
pertenecen a més de un drea especifica. Las cinco principales dreas de investigacion
se muestran en la Tabla 2.1.

En Scopus los primeros afios tuvieron la acogida de pocos articulos relacionados
con el “agrupamiento de trayectorias GPS”, aunque en la tltima década la cantidad
de articulos que se publicaron se ha incrementado posiblemente por la acogida de
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TABLA 2.1: Principales dreas de investigacién asignadas a los trabajos
de la muestra. Fuente: Scopus.

Areas de investigacién Registros % de 1094
Ciencias de la computacién 391 35,74 %
Ingenieria 176 16,09 %
Ciencias sociales 125 11,43 %
Matematicas 123 11,24 %
Tierra y ciencias planetarias 69 6,31 %
Total de las 5 principales 4reas de investigacion 884 80,80 %

la comunidad cientifica. El total de registros de la muestra indican un crecimiento
promedio por afio del 15,6 % desde el 2002 hasta el 2023.

Distribucién geografica del autor correspondiente

La Tabla 2.2 muestra a China como el principal pais cuyos autores han publica-
do mas documentos, seguido por USA como el segundo pais que méds documentos
publicados tiene. Los diez primeros paises acumulan el 53,9 % de los articulos publi-

cados relacionados con “agrupamiento de trayectorias GPS”.

TABLA 2.2: Diez paises de autores correspondientes. Fuente: Scopus.

Pais Articulos Frecuencia
China 203 36,3 %
USA 29 5,2 %
India 16 2,9 %
ITtalia 13 2,3 %
Corea 11 2,0%
Portugal 8 1,4 %
Japén 6 1,1%
Australia 5 0,9 %
Francia 5 0,9 %
Alemania 5 0,9 %
Total 10 paises 301 53,9 %

La Tabla 2.3 muestra los principales paises ordenados por el ntimero total de ci-
tas. El promedio de citas de todos los articulos es de 21,92. China y USA, son los dos
paises con més articulos publicados y citaciones totales, con un promedio de 19,30 y
34,60 respectivamente. A pesar de que China es el primer pais en términos de articu-
los publicados, tiene el segundo promedio més bajo de citas por articulo entre los
paises lideres. También es importante destacar que USA es el pais con el promedio
mas alto de citas por articulo, lo que puede utilizarse como un denominador comun
en la importancia cientifica media o la calidad de los articulos. Ademads, alrededor
del 40 % de los articulos publicados, estan realizados por autores de varios paises. El
pais que mads colabora internacionalmente con otros paises es China, donde el 30,8 %
de los trabajos son de este tipo.

Principales fuentes de publicacién
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TABLA 2.3: Diez principales citas totales por pais. Fuente: Scopus.

Pais Total de citas Citas promedio de articulos
China 3908 19,30
USA 1004 34,60
Turquia 400 400,00
Italia 202 15,50
Hong Kong 173 34,60
Suiza 173 34,60
Grecia 167 33,40
Espana 156 39,00
Francia 127 25,40
Australia 118 23,60
Total (Todos los paises) 7138 21,92

TABLA 2.4: Las diez fuentes més relevantes. Fuente: Scopus.

Fuentes # Articulos Tipo
Lecture Notes in Computer Science (Including Book
Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and 38 .
o s . Series
Lecture Notes in Bioinformatics)
ISPRS International Journal of Geo-Information 17 Journal
IEEE Access 15 Journal
GIS: Proceedings of the ACM International
. . . . Conference
Symposium on Advances in Geographic Information 13 .
Proceedings
Systems
ACM International Conference Proceeding Series 12 Confergn €
Proceedings
International Journal of 'Geographlcal Information 1 Journal
Science
IEEE Transactions on Intelligent Transportation
8 Journal
Systems
International Archives of the Photogrammetry,
Remote Sensing and Spatial Information 8 Journal
Sciences - ISPRS Archives
Jiaotong Yunshu Xitong Gongcheng Yu
Xinxi/Journal of Transportation Systems 7 Journal
Engineering and Information Technology
Transactions in GIS 7 Journal

La Tabla 2.4 muestra las diez fuentes principales que publican articulos relacio-
nados con “algoritmos de agrupamiento de trayectorias”. Las tres primeras segtn la
cantidad de publicaciones son Lecture Notes in Computer Science (LNCS) (incluida
su subserie Lecture Notes en Inteligencia Artificial, LNAI'y Apuntes de Conferencias
en Bioinformadtica, LNBI) es una serie de actas de congresos que publica los tltimos
avances en investigacién en todas las dreas de la informética. ISPRS International
Journal of Geo-Information que es una revista internacional de acceso abierto revi-

sada por pares sobre geoinformacién. IEEE Access que es una importante revista
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multidisciplinaria de acceso abierto.

Palabras claves principales.

La Tabla 2.5 muestra las diez palabras clave mds utilizadas en los articulos de
agrupamiento de trayectorias GPS. Scopus proporciona los datos de las palabras cla-
ve (Author Keywords), que son proporcionadas por los autores originales. Las dos
palabras clave de autor mds frecuentes son “clustering” y “trajectory”. Se observa
que las principales Keywords engloban todo lo que tiene que ver con las teméticas
trayectorias, agrupamiento y datos gps, ademds, de que son utilizados en el proceso
de la mineria de datos.

TABLA 2.5: Palabras clave principales. Fuente: Scopus.

Palabras clave de autor # Articulos

clustering 67
trajectory 34
trajectory clustering 27
gps 26

gps trajectory 24
dbscan 22

data mining 21
gps data 21

gps trajectories 20
big data 14

Diagrama estratégico de las palabras claves.

En el diagrama estratégico se pueden observar los temas que estan emergiendo,
son tendencia y estdn o han desaparecido de un campo de investigacion mediante
el andlisis de las palabras claves. Cuando se utiliza el andlisis de palabras conjuntas
para cartografiar la ciencia, se obtienen grupos de palabras clave (y sus intercone-
xiones). Estos grupos se consideran temas. Cada tema de investigacién obtenido en
este proceso se caracteriza por dos pardmetros (“densidad” y “centralidad”) (Cobo
et al. 2011). En la Figura 2.7 se observa el diagrama estratégico pertenecientes a las
palabras claves del autor de Scopus, su cuadrante superior derecho parcialmente se
contiene el tema “mobility” considerado como un grupo de subtemas parcialmente
bien desarrollados e importantes para el campo de investigacion de los métodos para
agrupamiento de trayectorias GPS. Su cuadrante superior izquierdo cuenta con los
temas “vehicle trajectory”, parcialmente los tema “mobility” y “urban computing”
que son de importancia para el campo de investigacion, el primero se acerca a los
temas bien desarrollados mientras que el segundo a los temas emergentes. En este
altimo se pueden llegar a encontrar subtemas que estan pocos desarrollados, no son
tomados en cuenta, son emergentes o han desaparecidos. Por tdltimo, su cuadrante
inferior derecho contiene temas fundamentales como el “clustering” y “trajectory
clustering” sefialando que los temas relacionados al agrupamiento de trayectorias
son temas importante pero que estd poco desarrollado.

Griéficos de citas, fuentes y autores
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FIGURA 2.7: Diagrama estratégico de las palabras clave del autor, ge-
nerado con bibliometrix. Fuente: Scopus.
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FIGURA 2.8: Mapa de nubes de palabras en titulos y resiimenes (re-

cuento completo), generado con VOSviewer. Fuente: Scopus.
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Las siguientes figuras fueron generadas utilizando la herramienta de software
VOSviewer que permite crear mapas basados en red, permitiendo la visualizacién y
la exploracién. La Figura 2.8 representa el mapa de nubes con las palabras que son
relevantes en los articulos. El mapa muestra la cantidad de veces en que las palabras
aparecen en los articulos y que tanta es la relacion que existe entre ellos. En mapa
se divide por grupos, la parte (azul) tiene una concentraciéon de la palabra carretera,
que a su vez se relaciona con la palabra andlisis, sistema, tecnologia e investigacion.
En la parte (roja) se observan palabras que estan relacionadas con estudios realiza-
dos sobre carreteras, ciudades y taxis con sus diferentes aplicaciones refiriéndose
principalmente a la planificacién urbana o urbanismo. En la parte (verde, amarilla y
morada) hacen alusién al movimiento de los objetos, entre sus palabras estan tipo,
objetos, secuencia y movimiento.

Conclusiones del estudio bibliométrico.

El analisis realizado evidencia que el estudio de agrupamiento de trayectorias
GPS es una combinacién entre el urbanismo y los efectos de la circulacién vehicular
en distintas vias. Cabe destacar que esto no seria posible sin los sistemas de posi-
cionamiento global. Este breve estudio bibliométrico, que abarcé 559 articulos de
la base de datos Scopus, ha sido fundamental para comprender las relaciones entre
palabras clave, autores, citas, entre otros atributos.

A través del estudio, se identificaron trabajos, métodos y autores relevantes que
sirven de base para el desarrollo de esta tesis. Ademds, se destacaron las revistas,
congresos y conferencias mds relevantes en la tematica, lo que es crucial tanto para
difundir los resultados como para identificar contribuciones significativas. En rela-
cién con el capitulo 3, el estudio resalté la importancia de la identificacién de pa-
trones en el andlisis de flujos vehiculares, subrayando su relevancia para mejorar el
trafico urbano.

Para examinar informacién més detallada, el andlisis completo puede encontrar-
se en (Reyes et al. 2024).

2.4.2. Medidas de similitud

Las medidas de similitud permiten cuantificar qué tan parecidas o distintas son
dos trayectorias, mediante funciones matematicas que mapean sus caracteristicas a
valores numéricos (Bian et al. 2018). Estas medidas son esenciales en diversas técni-
cas de mineria y aprendizaje automético aplicadas al anélisis de trayectorias, como
agrupamiento y clasificacién. Las técnicas de agrupamiento tradicionales han sido
adaptadas segun las necesidades para funcionar con diversas medidas de similitud,
en el &mbito investigado se exploran aquellas disefiadas especialmente para trayec-
torias. Las diversas adaptaciones han permitido que técnicas como el agrupamiento
o la clasificacién sean mas eficientes segtin las caracteristicas deseadas y las situacio-
nes adecuadas (Choong et al. 2016; Kim y Mahmassani 2015).
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La seleccién de la métrica de similitud mds apropiada depende de diversos fac-
tores, como la naturaleza de los datos, los objetivos del anélisis y las caracteristicas
particulares del caso de estudio. Es fundamental evaluar cada métrica en funcién de
su idoneidad para capturar las relaciones entre los elementos del conjunto de datos y
su capacidad para proporcionar resultados significativos para el andlisis en cuestion.

Algunas de las medidas de similitud mas utilizadas son la distancia Euclidiana
(Bian et al. 2018), que cuantifica la separacién geométrica, midiendo la longitud del
camino més corto entre dos puntos en un espacio, como la distancia directa entre
dos ubicaciones en un mapa. Esta métrica es especialmente ttil en contextos donde
se necesita evaluar la similitud entre objetos representados por vectores numéricos.

Por otro lado, la distancia de Manhattan (Yang 2019), también denominada dis-
tancia de la ciudad, cuantifica la suma de las diferencias absolutas entre las coorde-
nadas de los puntos. Esta métrica calcula la suma de las diferencias absolutas entre
las coordenadas de los puntos, lo que implica medir la distancia entre ellos movién-
dose solo en lineas verticales y horizontales, como si se estuviera recorriendo las
calles de una ciudad en un plano cartesiano.

La distancia de Hausdorff (Chen et al. 2011) es una métrica més avanzada, esta
evaltia la méxima discrepancia entre dos conjuntos. Esta distancia considera la simi-
litud como la mayor de las distancias minimas entre puntos de un conjunto al punto
maés cercano en el otro conjunto. Es especialmente ttil en aplicaciones donde se re-
quiere una evaluacion precisa de la similitud entre conjuntos de datos, como en el
andlisis de imédgenes, reconocimiento de patrones o en la deteccién de objetos.

La distancia de Bhattacharyya (Schweppe 1967) es una métrica que evalta qué
tan cerca estdn dos distribuciones de probabilidad entre si que estdn asociadas con
las direcciones de puntos discretizados. Esta métrica es particularmente ttil en apli-
caciones donde se necesitan evaluar las similitudes entre distribuciones de proba-
bilidad, como en el anélisis de datos multivariados o en problemas de clasificacién
donde las caracteristicas estan representadas como distribuciones de probabilidad.

Otra frecuentemente utilizada es la distancia de Frechet (Eiter y Mannila 1994)
que evalda la similitud entre dos curvas al tener en cuenta tanto la ubicacién como el
orden temporal de los puntos. La distancia de Frechet considera la forma en que las
dos curvas se mueven juntas en relacién con el tiempo y la distancia entre los puntos
correspondientes a lo largo de sus trayectorias. Esta medida es especialmente ttil en
aplicaciones donde se necesitan evaluar la similitud entre curvas, como en el analisis
de trayectorias de movimiento o en la comparacién de sefiales temporales.

Por otra parte esta la Dynamic Time Warping (DTW) (Byoung-Kee Yi, Jagadish
y Faloutsos 1998) es un método de alineaciéon de secuencias que busca encontrar
una correspondencia Optima entre dos trayectorias y medir la similitud sin tener en
cuenta las longitudes y el orden temporal. Es una técnica bien conocida para encon-
trar una alineacién 6ptima entre dos secuencias dadas, que pueden ser dependientes
del tiempo, bajo ciertas restricciones. Su principal caracteristica es que permite com-
parar dos secuencias de manera flexible, incluso si tienen longitudes diferentes o si
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los elementos no estdn temporalmente alineados de manera directa.

La distancia Longest Common Subsequence (LCSS) (Wei et al. 2014) tiene como
objetivo encontrar la subsecuencia comtn maés larga entre todas las secuencias, y la
longitud de esta subsecuencia podria considerarse como la similitud entre dos tra-
yectorias arbitrarias, incluso si las trayectorias difieren en longitud o en la ubicacién
exacta de los puntos. En casos especificos esta distancia ha demostrado proporcionar
un rendimiento superior sin importar la longitud de las trayectorias, lo que la hace
robusta y efectiva en una variedad de aplicaciones. Al no centrarse en la longitud
de las trayectorias, la distancia de LCSS puede capturar la similitud entre secuencias
de manera més precisa, lo que la convierte en una opcién valiosa para la compara-
cién de trayectorias en campos como el andlisis de movimiento, reconocimiento de
patrones y procesamiento de sefiales temporales.

Es crucial en el andlisis de datos GPS distinguir entre varios enfoques fundamen-
tales: la comparacion de ubicaciones GPS, el andlisis de segmentos de trayectorias,
el estudio de distribuciones de probabilidad, asi como el anélisis de secuencias y
curvas. La comparacién de ubicaciones GPS implica la evaluaciéon de coordenadas
geograficas en puntos especificos en el tiempo, mientras que el analisis de segmen-
tos de trayectorias se centra en tramos continuos de movimientos entre ubicaciones
sucesivas. El estudio de distribuciones de probabilidad examina la frecuencia o pro-
babilidad de ocurrencia de eventos, como las ubicaciones visitadas o los tiempos de
permanencia en areas especificas. Ademds, el andlisis de secuencias se enfoca en la
identificacién y comprensién de patrones secuenciales en los movimientos, mien-
tras que el andlisis de curvas permite modelar y comprender la forma y la tendencia
de los datos de ubicacién a lo largo del tiempo o en funcién de otras variables. Estas
distinciones son fundamentales para comprender la complejidad de los datos de ubi-
caciones lo que permite obtener patrones complejos, entender la dindmica temporal
y modelar fendmenos espaciales con mayor precision.

Una breve descripcién de las principales aplicaciones y la complejidad compu-
tacional requerida por cada métrica de similitud recientemente descrita, se pueden
observar en la Tabla 2.6.

Algunas medidas de similitud utilizan otras caracteristicas como el dngulo o la
longitud relativa entre trayectorias, y algunas no tradicionales estan basadas en for-
mas o deformaciones (Besse et al. 2016; Magdy et al. 2015). Otras medidas méas avan-
zadas consideran también factores como la correlaciéon temporal de los puntos, la
sincronizacién en eventos relevantes o la verificaciéon de patrones secuenciales com-
partidos.

Diversas investigaciones desarrollan nuevos algoritmos de agrupamiento que
calculan las similitudes a partir de medidas de similitud adaptadas a sus respecti-
vos contextos, tal es el caso de (Yu et al. 2019a) que calculan la similitud entre dos
trayectorias utilizando multiples caracteristicas de los datos.

Por mencionar algunas de estas adaptaciones, se tienen algoritmos como Impro-
ved DBScan (Luo et al. 2017) que mejora la versién tradicional mediante su propio
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TABLA 2.6: Resumen de las medidas de similitud més comunes.

Medida de Principales Complejidad
similitud aplicaciones computacional
Distancia euclidiana Trayecto.r 1as qie ocurren O(n)
al mismo tiempo
Distancia manhattan Dat(.>s con d1n‘1ens1ones O(n)
independientes
Distancia hausdorff Conj t%njcos de‘puntos O(mn)
multidimensionales
. . Distribuciones
Distancia bhattacharyya de probabilidad O(n)
Distancia frechet Conjuntos de O(mn)

series temporales
Distancia DTW Series temporales O(mn)
. . T i itrari
Distancia LCSS rayecthlas arbhltrarlas
con longitudes diferentes

método de medicién similitud basado en densidad, introduciendo el concepto de
capacidad de movimiento y la teorfa de campos de datos. Otras técnicas, como la
utilizada en el algoritmo Tra-DBScan (Liu et al. 2012), utiliza el algoritmo DBScan
(Ester et al. 1996) y agrega una fase de segmentacion de trayectorias que emplea la
distancia de Hausdorff como medida de similitud, trabajando en un marco de parti-
cién y agrupamiento.

Ninguna métrica es 6ptima en todos los casos, por lo que se recomienda eva-
luar y seleccionar las més alineadas a los objetivos especificos de cada aplicacién.
La seleccién adecuada de la métrica de similitud es crucial para obtener resultados
precisos en el andlisis de trayectorias.

2.4.3. Clasificacién de algoritmos

La clasificacion de los diversos algoritmos de agrupamiento para trayectorias se
basa principalmente en dos criterios fundamentales: la formacién de los grupos y
la naturaleza de la distribucién proporcionada como entrada, ya sea de ubicaciones
GPS discretas o continuas (Saxena, Goyal y Mittal 2015). Esta clasificacién tomé en
cuenta la diversidad de enfoques para estructurar los conjuntos y la variabilidad en
la representacion de datos de trayectorias, ambas caracteristicas han sido constitui-

das como elementos clave para la categorizacion eficaz de los algoritmos.

Algoritmos de agrupamiento particionales

Este tipo de algoritmos se centra en dividir el conjunto de datos en un ntiimero
predeterminado de grupos o particiones. La idea fundamental es asignar cada ubi-
caciéon GPS de datos a un grupo de manera que la particién global del conjunto de
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datos sea coherente y represente patrones subyacentes en los datos. Algunos ejem-
plos notables de algoritmos de agrupamiento particionales incluyen los algoritmos
k-means, k-medoids y el algoritmo de agrupamiento espectral.

En el algoritmo k-means, por ejemplo, se especifica de antemano el ntiimero de
grupos (k) que se desea formar. El algoritmo busca iterativamente ajustar los centroi-
des de los grupos y asignar ubicaciones de datos a los grupos correspondientes de
manera que la suma de las distancias al cuadrado entre los elementos y los centroi-
des sea minimizada. Este proceso se repite hasta que la convergencia se alcanza o se
cumple un criterio predefinido.

Los algoritmos de agrupamiento particionales son eficaces cuando se conoce de
antemano la cantidad deseada de grupos y se busca una particion clara y no solapa-
da de los datos. Sin embargo, pueden ser sensibles a la eleccién inicial de los centroi-
des y pueden no ser ideales para conjuntos de datos con estructuras mas complejas
o grupos de tamafos y formas variables. La eleccién de algoritmos particionales de-
penderéa de la naturaleza especifica del problema y de los requisitos del andlisis de
datos.

Algoritmos de agrupamiento basados en distribucién

Los algoritmos basados en la distribucién buscan agrupar datos considerando la
distribucién subyacente de las ubicaciones en el espacio de caracteristicas. A diferen-
cia de algunos algoritmos que asignan ubicaciones a grupos segtin ciertos centroides
o densidades locales, los algoritmos basados en la distribucién consideran la forma
general de la distribucién de los datos en el espacio.

Uno de los ejemplos més destacados en esta categoria es el algoritmo de mez-
clas gaussianas (Gaussian Mixture Model, GMM). El algoritmo GMM el cual asume
que los datos son generados por una mezcla de varias distribuciones gaussianas.
En lugar de asignar directamente elementos a grupos, el algoritmo GMM modela la
distribucién de los datos como una combinacién ponderada de maltiples distribu-
ciones gaussianas. Cada componente gaussiano representa un grupo potencial, y la
contribucién relativa de cada componente se ajusta durante el proceso de entrena-
miento.

Es importante destacar que el algoritmo GMM puede aplicarse a cualquier con-
junto de datos representados como vectores numéricos, lo que lo hace versétil para
una variedad de aplicaciones de andlisis de datos, como puede ser el andlisis de
trayectorias en aplicaciones de movilidad.

Este enfoque basado en la distribucién es ttil cuando los datos pueden tener una
estructura mds compleja o cuando la naturaleza de los grupos no es clara y puede
variar en diferentes regiones del espacio de caracteristicas. Los algoritmos basados
en distribucién son especialmente ttiles cuando se busca capturar la variabilidad y

las relaciones complejas entre los datos.
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Algoritmos de agrupamiento jerarquicos

Los algoritmos de agrupamiento jerdrquico construyen una jerarquia de grupos
utilizando una estructura de drbol que representa la relaciéon de agrupamiento entre
los datos a diferentes niveles de detalle. Estos métodos pueden ser aglomerativos,
empezando con elementos individuales y fusionando grupos cercanos, o divisivos,
comenzando con un grupo tnico y dividiéndolo en subgrupos.

Un ejemplo especifico de algoritmo de agrupamiento jerarquico es BIRCH, el
cual es un algoritmo que utiliza una estructura de 4rbol para organizar los datos de
manera jerdrquica. En lugar de almacenar todos las ubicaciones GPS en cada nivel
del arbol, BIRCH utiliza un resumen compacto llamado “Clustering Feature” para
representar regiones densas de datos en el espacio de caracteristicas. Este resumen
facilita la construccion eficiente de la jerarquia de grupos y ayuda a gestionar gran-
des conjuntos de datos.

El algoritmo BIRCH-T es una extensién del popular algoritmo BIRCH disefiada
especificamente para agrupamiento incremental por lotes de conjuntos de trayecto-
rias. Utiliza una estructura de arbol balanceado que absorbe informacién estadistica

de grupos de trayectorias en cada lote, permitiendo un procesamiento muy eficiente.

Algoritmos de agrupamiento basados en densidad

Este tipo de algoritmo de agrupamiento identifica regiones densas de elementos
en el espacio de caracteristicas para formar grupos. A diferencia de los algoritmos
particionales que requieren la especificaciéon previa del nimero de grupos, los algo-
ritmos de agrupamiento basados en densidad pueden descubrir grupos de forma
automatica y son capaces de manejar conjuntos de datos con estructuras mas com-
plejas y tamafios de grupos variables.

Uno de los ejemplos mas notables de algoritmo de agrupamiento basado en den-
sidad es DBSCAN. Este algoritmo define un grupo como una regién densa de ele-
mentos que estd separada de otras regiones densas por dreas mds dispersas o de
menor densidad. La idea central es que los elementos dentro de un grupo deben es-
tar cercanos unos de otros y debe haber suficientes elementos cercanos a cada uno
de los elementos analizados para considerarlos parte del grupo.

Existen variaciones de los algoritmos DBSCAN y OPTICS que se han propuesto
especificamente para el andlisis de trayectorias, tales como, T-OPTICS que es una
adaptaciéon de OPTICS para trayectorias que ordena las secuencias de elementos
usando distancias temporales y espaciales entre trayectorias, este permite el anélisis
en diferentes niveles de granularidad. Otro algoritmo es TRACLUS que es pionero
en el agrupamiento de trayectorias basado en densidad, este usa una métrica de
distancia longitudinal para identificar segmentos densos de trayectorias cercanas

como grupos.
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Algoritmos de agrupamiento basados en cuadriculas

Los algoritmos de agrupamiento basados en cuadricula organizan el espacio de
las caracteristicas analizadas en una cuadricula y asignan las ubicaciones GPS a cel-
das especificas. Este enfoque simplifica el problema de agrupamiento al discretizar
el espacio de caracteristicas en una cuadricula regular.

El algoritmo Optimal-Grid es un ejemplo esta técnica de agrupamiento, esta di-
sefiado para agrupar grandes cantidades de datos de alta dimensionalidad y mane-
jar el ruido inherente (Hinneburg y Keim 1999). Se basa en la construccién de una
particién 6ptima de cuadricula mediante el calculo de hiperplanos de particién ade-
cuados para cada dimensién. Sus principales ventajas incluyen una sélida base ma-
temadtica, alta efectividad y eficiencia en comparaciéon con otros algoritmos, incluso
con conjuntos de datos extensos.

Algoritmos de agrupamiento basados en grafos

Los algoritmos basados en grafos modelan las ubicaciones GPS como nodos en
un grafo, y las relaciones entre los elementos se representan mediante conexiones o
aristas. Estos algoritmos identifican grupos al analizar la conectividad y la estructura
de estos grafos.

Un ejemplo comiin de algoritmo de agrupamiento basado en grafos es el algorit-
mo de corte espectral. En este método, se construye una matriz de similitud entre las
ubicaciones GPS, y luego se representa como un grafo ponderado donde los nodos
son los elementos y las aristas representan las similitudes entre ellos. El corte espec-
tral busca dividir el grafo en subgrafos disjuntos, que pueden interpretarse como

grupos.

Algoritmos basados en modelos

Los algoritmos basados en Modelos utilizan modelos estadisticos o probabilis-
ticos para representar la estructura de los datos y asignar elementos a grupos en
funcién de la adecuacién a estos modelos. Estos algoritmos buscan ajustar un mo-
delo a los datos y utilizan la informacién derivada de dicho modelo para realizar el
agrupamiento.

Un ejemplo especifico es el algoritmo de Expectation-Maximization (EM) utili-
zando comtinmente en problemas de agrupamiento cuando se asume que los datos
pueden ser generados por un conjunto de distribuciones probabilisticas, como las
distribuciones gaussianas. El EM busca encontrar los pardmetros que maximizan la
probabilidad de que los datos observados provengan de esos modelos probabilisti-
cos.

En la literatura, existen diferentes enfoques basados en modelos para el anali-
sis de trayectorias, que incluyen técnicas de agrupamiento y algoritmos basados en
la red vial (Zhou et al. 2018; Lee, Han y Whang 2007; Hong, Chen y Mahmassani
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2018; Feng, Bai y Xu 2019). Algunos investigadores han propuesto métodos que uti-
lizan redes neuronales para clasificar datos y mejorar la precision de los resultados
(Zhang et al. 2019). La combinacién de técnicas de agrupamiento y redes neurona-
les ha mostrado su eficacia en el anélisis de trayectorias en regiones urbanas y en la
optimizacion del trafico en zonas congestionadas (Xiong, Shang y Bian 2017).

Asimismo, se ha propuesto un modelo de trayectoria mejorado (Yu et al. 2019a)
y un nuevo algoritmo de agrupamiento que maximiza la similitud entre trayecto-
rias mediante una medida que tiene en cuenta multiples caracteristicas de los datos.
Ferreira et al. (Ferreira et al. 2012) presentan una nueva técnica de agrupamiento de
trayectorias que utiliza campos vectoriales para representar los centros de los gru-
pos y proponen una definicién de similitud entre trayectorias. Por otro lado, Reyes
et al. (Reyes-Zambrano et al. 2020) presentan un método de agrupamiento de tra-
yectorias para datos vehiculares que utiliza informacién angular para segmentar las
trayectorias y una funciéon de similitud guiada por pivotes.

Algoritmos basados en légica difusa

Los algoritmo basados en légica difusa utilizan conceptos de légica difusa pa-
ra asignar grados de pertenencia de las ubicaciones GPS a varios grupos en lugar
de asignarlos de manera binaria a un solo grupo. Estos algoritmos permiten la exis-
tencia de grados de pertenencia difusos, lo que significa que una ubicacién puede
pertenecer parcialmente a varios grupos simultdneamente.

Un ejemplo especifico de algoritmo de agrupamiento basado en l6gica difusa es
el algoritmo Fuzzy C-Means (FCM). En FCM, cada ubicacioén tiene grados de perte-
nencia asociados con respecto a todos los grupos, representando la probabilidad o
grado de pertenencia difusa.

Algoritmos de flujo de datos

Los algoritmos de flujo de datos se especializan en el procesamiento continuo
de datos a medida que llegan, a su vez, agrupan constantemente los nuevos datos
adaptdndose a la naturaleza dindmica de la informacién en tiempo real. Estos mé-
todos son esenciales para aplicaciones que requieren respuestas rapidas a cambios
en la distribucién de los datos y son capaces de identificar y actualizar grupos de
manera eficiente a medida que se produce la evolucion de los datos.

Un ejemplo de este tipo de algoritmos es DyClee, el cual es un algoritmo disefia-
do para el agrupamiento dindmico en flujos de datos continuos. Se adapta a cambios
en la distribucién de los datos y puede descubrir y actualizar grupos a medida que
los nuevos datos llegan. Este tipo de algoritmos son cruciales en entornos donde
los datos evolucionan con el tiempo, como en aplicaciones de monitoreo continuo o
andlisis de transmisiones de datos en tiempo real.

En esta misma categoria se tiene el algoritmo D3CAS (Molina y Hasperué 2018),
este es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad implementado en Spark
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Streaming, que se beneficia de la eficiencia del framework distribuido Spark para el
procesamiento de flujos de datos, destacando su capacidad dindmica para seleccio-
nar automdticamente el niimero de grupos y su superioridad en la calidad de los
resultados en comparacion con otros algoritmos similares como CluStream.

Los algoritmos de agrupamiento de flujos de datos mds influyentes como DenS-
tream, StreamKM-++, StreamLS y D-Stream extienden técnicas tradicionales de agru-
pamiento para operar con flujos de datos sequenciales en movimiento. DenStream
utiliza un modelo incremental basado en densidad para detectar y hacer seguimien-
to de regiones densas cambiantes en tiempo real. StreamKM++ optimiza k-means
para seleccionar centroides representativos y actualizar grupos ante nuevos datos de
forma eficiente. StreamLS construye un agrupamiento robusto alrededor de puntos
medoides evolutivos en el flujo de datos. Finalmente, D-Stream particiona y fusiona
grupos dindmicamente mediante test estadisticos sobre ventanas deslizantes para
capturar el concept drift. Todos equilibran estabilidad del modelo, adaptabilidad
rdpida e interpretabilidad en un escenario inherentemente cambiante y altamente
restrictivo.

Entre los algoritmos de agrupamiento de flujos de datos adaptados a datos de
trayectorias, TraClus y moreClust destacan por extender modelos incrementales de
agrupamiento con actualizaciones eficientes para detectar y hacer seguimiento de
nuevos patrones de movimiento en el tiempo. TraClus incorpora informacién espa-
cial y temporal tanto en su métrica de distancia entre trayectorias como en la evolu-
cién adaptativa de grupos densos de trayectorias similares bajo flujos continuos de
datos. Por su parte, moreClust refina esta idea con una politica de encadenamiento
multiple que permite fusionar y dividir agrupaciones de trayectorias dindmicamente
mejorando la captura del concept drift. Ambos algoritmos son especialmente aplica-
bles en escenarios con multiples objetos en movimiento, donde detectar y reaccionar
a cambios rapidos en los flujos de datos requiere de métodos en linea robustos para
comprender la evolucién subyacente de los patrones de movilidad.

Abordando el agrupamiento de trayectorias, también se encuentra el agrupa-
miento en micro-lotes como un enfoque intermedio entre el agrupamiento por lotes
y el agrupamiento online. Este método combina la actualizacién periédica de da-
tos, similar al enfoque online, con la eficiencia de procesamiento de conjuntos mas
pequefios, a diferencia del agrupamiento por lotes. Operando en fragmentos actua-
lizados a intervalos regulares, el agrupamiento en micro-lotes permite adaptarse a
cambios temporales significativos, manteniendo la relevancia de los resultados sin
la complejidad computacional constante asociada con el agrupamiento online. Este
enfoque es especialmente valioso en el andlisis de trayectorias, donde se busca un
equilibrio entre la actualizacion de resultados y la eficiencia en el procesamiento de

datos, el autor de la presente investigacion lo evidencia en (Reyes et al. 2023b).
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A pesar de las caracteristicas particulares mencionadas en los algoritmos de agru-
pamiento presentados, estos también presentan determinadas deficiencias especifi-
cas como en algunos casos, la sensibilidad a la inicializacién de pardmetros y su de-
pendencia de la configuracion previa de los datos. Por ejemplo, K-means y el Mode-
lo de Mezcla Gaussiana (GMM) son especialmente vulnerables a la seleccién inicial
de centroides y componentes, respectivamente, lo que puede conducir a resultados
suboptimos. Otros algoritmos como DBSCAN y T-OPTICS requieren ajustes preci-
sos de parametros, tales como distancia y densidad, que pueden ser complejos de
determinar y afectan la calidad del agrupamiento. Ademads, métodos como TRA-
DBSCAN y TRACLUS estan disefiados para datos de segmentos de trayectorias en
general, lo que limita su aplicabilidad a otros contextos mas especificos. Los algo-
ritmos que manejan datos dindmicos, como D3CAS y D-STREAM, enfrentan retos
adicionales en la implementacién y ajuste, y pueden no ser adecuados para datos

con caracteristicas estdticas o no estructuradas.

2.4.4. Modalidades de procesamiento

A continuacién se exploraran las diversas formas en que se pueden abordar y
manipular los datos. Principalmente habra un enfoque en dos grupos, el primero
presentado por las categorias principales: Estdticos y Dindmicos, y segundo presen-
tado por los métodos de procesamiento: Lotes y En linea. Este andlisis permitira
comprender como cada modalidad impacta en la gestién de datos y su aplicabilidad
en diferentes contextos. A través de esta exploracion, se identificaran las fortalezas
y limitaciones de cada enfoque, proporcionando una guia para elegir la modalidad
mas adecuada segun las necesidades especificas de cada proyecto.

Primer grupo: Modalidad estética y dindmica

Estatica. Se caracteriza por abordar el proceso de agrupamiento en un tinico pa-
s0, sin tener en cuenta posibles variaciones o modificaciones en los datos en el fu-
turo. Este enfoque implica que los algoritmos generan resultados estaticos que no
se ajustan a cambios temporales. Un ejemplo representativo de esta modalidad es
el algoritmo k-means, que asigna los datos a grupos de manera deterministica sin
considerar la evolucién potencial de los datos con el tiempo. La ventaja de este enfo-
que radica en su simplicidad y predictibilidad, aunque puede no ser adecuado para
conjuntos de datos dindmicos o sujetos a cambios.

Dindmica. Se caracteriza por su capacidad para adaptar los grupos a medida
que los datos evolucionan con el tiempo. Este enfoque implica un proceso iterativo
donde los grupos pueden ajustarse, fusionarse o dividirse conforme a la llegada de
nuevos datos o cambios en los existentes. Algoritmos en linea, como MiniBatch K-
Means, son ejemplos que ilustran esta modalidad, ya que permiten ajustes continuos
en los grupos a medida que se actualizan los datos. Este enfoque es especialmente
valioso en situaciones donde la naturaleza de los datos es dinamica, ya que facilita la
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captura de patrones emergentes y la adaptacién a cambios temporales en el conjunto
de datos.

La eleccion entre este primer grupo de modalidades depende de la estabilidad
temporal de los datos y la necesidad de un agrupamiento que evolucione con el

tiempo.

Segundo grupo: Modalidades por lotes (Batch) y en linea (Online)

Por lotes (Batch). La modalidad por lotes, se refiere a enfoques que procesan el
conjunto de datos completo en una sola iteracion. Bajo esta modalidad, el algoritmo
realiza el agrupamiento después de haber considerado todos los datos de entrada,
asignando cada elemento a un grupo en funcién de la estructura global del conjunto
de datos. Este enfoque es eficiente para conjuntos de datos estaticos y de tamafio
moderado, ya que no requiere ajustes continuos a medida que llegan nuevos datos.
Sin embargo, puede ser menos apropiado en entornos dindmicos o cuando los da-
tos se generan de manera incremental, ya que implica el procesamiento de todo el
conjunto de datos en cada iteracion.

En linea (Online). Contrastando con la modalidad de lotes, la modalidad en
linea se refiere a enfoques que actualizan los grupos a medida que se reciben los
datos, permitiendo una adaptaciéon continua a la evolucién del conjunto de datos.
En este enfoque, el agrupamiento se realiza de manera incremental, lo que significa
que los grupos pueden ajustarse, expandirse o contraerse conforme nuevos datos se
incorporan al sistema. Algoritmos como MiniBatch K-Means son ejemplos de im-
plementaciones en linea, ya que permiten la actualizacién continua de los grupos
sin necesidad de procesar el conjunto de datos completo en cada iteracién. Esta mo-
dalidad es especialmente beneficiosa en situaciones donde los datos cambian con el
tiempo o en aplicaciones que requieren respuestas en tiempo real, ya que permite
adaptarse de manera eficiente a cambios dindmicos en los datos.

La eleccién entre uno de este segundo grupo de modalidades dependera de las
caracteristicas especificas del conjunto de datos y de los requisitos de la aplicacién.

2.5. Mecanismo de olvido

El olvido de datos espacio-temporales se manifiesta como un fenémeno intrin-
seco en el procesamiento de trayectorias, donde la informacién tiende a debilitarse
o desvanecerse con el transcurso del tiempo, particularmente cuando no se refuerza
ni se utiliza con regularidad. Este mecanismo es esencial para optimizar la eficiencia
del sistema de almacenamiento, posibilitando la constante actualizacién y adapta-
cién a nuevas trayectorias.

La finalidad fundamental del olvido espacio-temporal radica en su capacidad
para potenciar los métodos adaptativos al centrarse en los datos mas actuales des-

cartando aquellos que han perdido relevancia con el tiempo. Desde esta perspectiva,
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la optimizacién de la memoria surge como un resultado de la priorizacién de la re-
levancia temporal en este proceso.

Dada la limitacién de recursos en el procesamiento de datos de trayectorias, la
eliminacién progresiva de informacién no esencial o menos relevante libera espacio
para la incorporaciéon de nuevos datos. Este proceso selectivo garantiza que la me-
moria esté continuamente disponible para almacenar informacién mds pertinente y
actualizada.

Adicionalmente, el olvido contribuye a la eficacia del proceso de recuperacion
de la memoria. Al mantener tinicamente la informacién mds relevante y actualiza-
da, se facilita la localizacién y recuperacion de datos cruciales cuando se requiere.
Este principio de selectividad en la retencién de informacién mejora la eficiencia en
el procesamiento cognitivo al evitar la sobrecarga de datos y favorecer la toma de
decisiones fundamentada en la informacién mads reciente y pertinente.

En términos précticos, el olvido espacio-temporal se establece como un meca-
nismo adaptativo para garantizar que la memoria de trayectorias sea un recurso
eficiente y efectivo en la gestion de la informacién. Aunque pueda ser interpretado
como una limitacién, su funcién es esencial para la capacidad general del sistema pa-
ra aprender, adaptarse y responder de manera dindmica a un entorno en constante

cambio.

2.6. Conclusiones

La exploracion detallada de técnicas de mineria de datos ha destacado a los algo-
ritmos de agrupamiento dindmico como herramientas esenciales para analizar datos
de trayectorias y descubrir patrones ocultos.

Esto se debe a la capacidad innata de estos algoritmos para adaptarse a los cam-
bios y variaciones en los patrones de movimiento de los vehiculos, convirtiéndolos
en una opcién eficaz y versatil para el anélisis de datos de trayectorias.

Los algoritmos de agrupamiento mencionados también presentan varias defi-
ciencias que afectan su aplicabilidad y eficiencia en contextos especificos. Muchos
requieren una estructura de datos particular, lo que puede limitar su uso en situa-
ciones donde los datos no se ajustan a estos requisitos. Ademas, algunos enfoques no
son adecuados para el andlisis de trayectorias en trafico urbano, ya que no manejan
bien los datos de trayectorias o la dindmica del trafico. La necesidad de informa-
cién externa adicional y concreta también puede ser una limitacién significativa, al
igual que la falta de generalizacion en los tipos de datos, que puede llevar a incom-
patibilidades con la informacién del trafico. En algunos casos, la complejidad en la
implementacién de ciertos algoritmos puede representar una barrera considerable
para su adopcién y uso efectivo en aplicaciones précticas.

La dindmica del trafico vehicular y la evolucién temporal de las trayectorias son
elementos fundamentales que deben tenerse en cuenta a la hora de procesar trayec-

torias, por lo que se seleccioné una técnica capaz de procesar flujos de datos como
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la adecuada para la propuesta de esta tesis debido a que facilita un andlisis continuo
y en tiempo real que es esencial para capturar la naturaleza cambiante del tréfico
vehicular.

La relevancia de emplear técnicas de agrupamiento dindmico para el procesa-
miento de trayectorias es fundamental para descubrir patrones ocultos en los movi-
mientos realizados por vehiculos. La aplicaciéon de este tipo de algoritmos se cons-
tituye como un método crucial en la identificacion de patrones similares formados
a partir del andlisis de trayectorias vehiculares, permitiendo el entendimiento de
comportamientos recurrentes que podrian pasar desapercibidos en un anélisis indi-
vidual.

Ademas, el olvido de datos espacio-temporales también es un aspecto que cobra
importancia en el andlisis de trayectorias, donde la informacién tiende a ser menos
importante con el tiempo si no se utiliza con frecuencia. Esta dindmica permite la
adaptacion de nuevas trayectorias y evita la saturacion del sistema con datos anti-
guos, esto debido a que se prioriza los datos més recientes y desecha aquellos menos
relevantes con el tiempo.
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Capitulo 3

Identificacion de patrones

n este capitulo se aborda la identificacién de patrones basado en algoritmos

de agrupamiento de trayectorias. En este apartado se establece la base de

los métodos investigados que han aportado con contribuciones significativas
para el desarrollo de esta investigacion, donde se abordan las complejidades inhe-
rentes a la identificacién de patrones en las diversas trayectorias examinadas. En
este contexto, se inspeccionan algunos de los factores determinantes que influyen
en la identificacion de dichos patrones, revelando conexiones y particularidades que
contribuyen a una comprensién més precisa de los eventos en cuestion. La estructu-
racion de esta seccion responde a la necesidad de establecer las bases metodolégicas
relevantes para la identificacion de trayectorias vehiculares.

El andlisis meticuloso de las diversas trayectorias revela patrones intrinsecos,
destacando la compleja red de factores que influyen en su configuracién. La apli-
cacion de técnicas de agrupamiento es adecuada para hallar las similitudes entre
las trayectorias estudiadas, permitiendo establecer una base que podria utilizarse en
futuras investigaciones y propuestas para profundizar en estas técnicas enfocados a
las trayectorias de origen vehicular. Este capitulo, establece un fundamento sélido en
el funcionamiento de algunas de la variantes basadas en técnicas de agrupamiento
enfocado a trayectorias vehiculares, ademas se destaca la importancia de la identi-
ficacién de patrones en el estudio de trayectorias y su aplicaciéon practica mediante
técnicas de agrupamiento.

A continuacién, se describen cinco publicaciones realizadas por el autor de esta
tesis, por medio de las cuales han quedado documentados los inicios de la solucién
aqui propuesta. Cada una de ellas aborda aspectos clave para comprender las tra-
yectorias de los vehiculos, utilizando diversas técnicas de agrupamiento con el fin de
revelar patrones significativos. Los dos primeros trabajos, descriptos en las secciones
3.1y 3.2, estuvieron enfocados en el agrupamiento de segmentos de trayectorias. En
esta primera etapa, el objetivo fue identificar las zonas comunes entre trayectorias.
Se propuso una mejora en la conformacién de los grupos introduciendo el concepto
de pivote como guia durante el proceso de actualizacién del modelo analizando las
ubicaciones iniciales a fin de promover una cobertura uniforme por partes de los
grupos en la zona de interés. Estos pivotes guiaron el proceso de actualizacién del
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modelo. Hasta aqui, el anélisis no estaba enfocado en el congestionamiento vehicu-
lar sino en el reconocimiento de las zonas por las que transitaban los vehiculos. Por
lo tanto, con el objetivo de comenzar a analizar el flujo vehicular, se desarroll6 un ter-
cer trabajo centrado en la caracteristica de velocidad de los vehiculos en circulacién.
Se adapt6 un algoritmo de agrupamiento dindmico y se representaron los patrones
obtenidos a través de mapas interactivos dindmicos con el objetivo de facilitar la
categorizacion del flujo vehicular en distintos horarios. La seccién 3.3 describe esta
propuesta.

La cuarta investigacion llamada Agrupacién Dindmica de Trayectorias de Vehicu-
los investiga la identificacién de patrones dindmicos observados de los vehiculos
que se agrupan en entornos cambiantes de trafico a lo largo del tiempo. Se presta
atencion a posibles cambios de velocidad y cambios en las densidades de vehiculos.

El quinto trabajo es denominado Método de Procesamiento de Flujo de Datos
para el Agrupamiento de Trayectorias, se enfoca en la identificacién continua de
patrones a través del procesamiento de flujos de datos. Proporciona una perspectiva
dindmica y en tiempo real de la evolucién de los patrones, clasificindolos segin
la presencia del patrén. Esto podria revelar cambios temporales en la densidad del
tréfico, incluyendo periodos de mayor o menor congestion.

3.1. Método de agrupamiento de trayectorias GPS para la to-

ma de decisiones en sistemas de transporte inteligente

En el mundo de los sistemas de transporte inteligente, la tarea de identificar pa-
trones en las complejas trayectorias para entender los patrones ocultos en las rutas
de los vehiculos es esencial. Se han examinado varias técnicas fundamentales de la
linea de investigacion, destacando los que tienen su aplicacion en el agrupamiento
de trayectorias.

Se considera el empleo del método K-means como base del agrupamiento, junto
con la métrica de similitud de distancia de Hausdorff y el concepto de pivote pa-
ra recalculo del centroide, cada técnica ha sido seleccionada con precisiéon para el
desarrollo de un andlisis significativo en el contexto de las trayectorias.

La aplicacién de K-means estd respaldada por su capacidad para distribuir con-
juntos de datos en grupos coherentes, se plantea como una herramienta clave para
el andlisis detallado de las complejas trayectorias vehiculares en los entornos urba-
nos debido a su robustez y eficacia en diversos estudios. Estas técnicas son elegidas
por su capacidad para mejorar la precisién y relevancia de los agrupamientos de tra-
yectorias, permitiendo un andlisis mas efectivo de los datos, el autor de la presente
investigacion lo evidencia en (Reyes et al. 2020).

Un aspecto importante de cualquier técnica de agrupamiento es la correcta ini-
cializacién de los centros iniciales. En este caso, se propone hacer una cuadricula del

plano que cubra todas las subtrayectorias. La distancia de Hausdorff se utiliza como
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medida de similitud entre subtrayectorias (Gao y Leung 2002). Como resultado, el
método devuelve el conjunto de grupos formados.

Los grupos se asignan inicialmente mediante la técnica de reticulado, lo que
constituye otra diferencia significativa con los métodos analizados debido a que,
la selecciéon de centroides es un paso critico en los métodos de agrupamiento, los
procesos siguientes se realizan sobre este reticulado.

3.1.1. Segmentacién de las trayectorias

Siguiendo con la investigacion y habiendo definido las técnicas de cuadricula y
pivote que mejoran la precisién en la agrupacién de trayectorias, se aborda un paso
fundamental el cual es la segmentacion de trayectorias. Este paso es fundamental,
ya que se busca encontrar similitudes entre segmentos de trayectorias que posean
orientaciones similares centrdndose especialmente en mantener una orientaciéon es-
table. Cada segmento, definido por la estabilidad en la orientacién, permite capturar
tramos de trayectorias con cambios minimos o insignificantes en la direccién. Este
enfoque se alinea estratégicamente con el objetivo de analizar con mayor precisién
los patrones de movimiento, evitando la pérdida de informacién en cambios abrup-
tos de direccion.

Se emplea un proceso basado en dngulos, donde se calcula el &ngulo a formado
por el segmento de linea que conecta los dos primeros puntos de las trayectorias. Es-
te angulo acttia como referencia para la direccién de la subtrayectoria en formacién.
Luego, se evaltian los angulos que surgen entre puntos sucesivos, como el angulo
formado por el segmento de linea que conecta el segundo y tercer punto.

La comparacién entre este nuevo dngulo y « es crucial. Si la diferencia entre los
dos dngulos es menor que un valor umbral definido previamente, conocido como
tolerancia angular, el punto en cuestion se agrega a la subtrayectoria actual. Esta
subtrayectoria contintia creciendo mientras los dngulos sigan dentro de la tolerancia
angular, lo que permite capturar segmentos con cambios suaves en direccion.

Si la diferencia supera la tolerancia angular, se concluye la subtrayectoria actual
y se inicia una nueva. El proceso se repite para todos los puntos de la trayectoria,
generando un conjunto de subtrayectorias que representan los diferentes segmentos
estables y coherentes. Este conjunto de segmentos se convierte en la entrada para el
siguiente paso, el cual estd conformado por un método de agrupamiento de subtra-
yectorias GPS, el Pseudocédigo 1 muestra el algoritmo que resume este proceso.

3.1.2. Agrupamiento de subtrayectorias

Continuando con la estrategia de agrupamiento de subtrayectorias, se procede a
definir los centroides, estos son definidos como el conjunto de puntos pivote que re-
presenta el centro geométrico de un grupo especifico de subtrayectorias. Los puntos
de cada centroide son calculados a partir de las posiciones de las subtrayectorias en
el grupo.
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Pseudocédigo 1 Pseudocddigo del método

Input: Trayectoria T = (P, P,,...,Pn) formada por ubicaciones GPS y el
valorTHRESHOLD representando la tolerancia angular
Output: La lista de subtrayectorias L
1: Calcular el &ngulo « determinado por P; y P>
2: Anadir P; y P> a la subtrayectoria.
3: fori =3tondo

4:  Calcular el &ngulo B determinado por P;_; y P.
5. if (B—a) < THRESHOLD then
6: Anadir P; a la subtrayectoria.
7. else
8: Afadir subtrayectoria a L)
9: Calcular el angulo a determinado por P; y P41
10: Inicializar una nueva subtrayectoria formada por P; y P14
11: i=14+1
12 end if
13: end for

Luego se emplea una técnica de agrupamiento partitivo con un enfoque winner-
take-all. Los ejemplos se asignan a los centroides més cercanos y luego se actualizan
estos centros. La investigacion presenta una mejora al algoritmo k-means en la que
se propone una estrategia de inicializacién de centroides mediante una cuadricula,
se divide el drea cubierta por las trayectorias en sectores uniformes y se establecen
4 centroides en cada sector, los centroides cortan el sector a la mitad, con dngulos
incrementales de 45 grados. Estas posiciones iniciales buscan capturar diversas in-
clinaciones presentes en los grupos de subtrayectorias. La asignacién de subtrayec-
torias a los centroides se basa en la distancia de Hausdorff para segmentos de linea.
Posteriormente, se procede al recalculo de los centroides.

El recalculo de los centroides es de vital importancia ya que desempefa un pa-
pel esencial en la solidez del andlisis. Este procedimiento involucra el ajuste de la
posicién de los centroides, garantizando que los centroides se adapten con precisién
a las caracteristicas distintivas de las subtrayectorias agrupadas.

La Figura 3.1 representa el proceso de recalculo del centroide utilizando el pi-
vote donde Tj, T; y T3 representan las trayectorias y P; representa el primer punto
del pivote a analizar. El cdlculo de la distancia de todos los puntos de la trayectoria
T; al punto P; se realiza utilizando la distancia euclidiana, y se selecciona el punto
con la distancia mds corta, denotado como A;. Este punto se toma como referencia
para calcular la distancia de todos los puntos de la trayectoria T, al punto A;. Como
resultado de esta operacion, se selecciona el punto con la distancia més corta y se
denota como By, este punto se toma como referencia para calcular la distancia de to-
dos los puntos de la trayectoria Tz a B; y se selecciona el punto con la distancia méas
corta, denotado como Cj. Este proceso se lleva a cabo para todas las trayectorias y la
informacién analizada se almacena en forma de (A1, By, Cy, ..., Z1). Esta informacién
permite el cdlculo del valor medio de los datos almacenados para longitud y latitud,
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FIGURA 3.1: Representacion del proceso de recélculo del centroide
mediante un pivote

construyendo asi el primer punto, denominado NPj, del nuevo centroide. Los pun-
tos restantes del centroide se calculan de la misma manera, pero comenzando en los

puntos restantes del pivote (P, P, ..., Py).

3.1.3. Meétricas de calidad para agrupamiento de trayectorias

El recélculo del centroide puede contener graves errores si se utilizara una trayec-
toria seleccionada aleatoriamente como trayectoria elegida para iniciar el anélisis, y
se tratara de una trayectoria con muy pocos puntos, es decir, la trayectoria menos
similar del grupo. Con el fin de evitar o reducir estos errores, se propone utilizar el
pivote (trazado segtn las caracteristicas de las trayectorias que componen un gru-
po) como trayectoria inicial o guia, para realizar los calculos de los puntos del nuevo
centroide, como se muestra en la Figura 3.1. El trazado del pivote se construye te-
niendo en cuenta dos aspectos importantes de todas las trayectorias que componen
un grupo: el desplazamiento del grupo de trayectorias, determinando si el pivote
se trazara vertical u horizontalmente, y el valor medio de la cantidad de puntos de
todas las trayectorias del grupo.

3.1.4. Consideraciones relevantes

En el andlisis de un novedoso método de agrupamiento de trayectorias basado
en k-means con criterios angulares, se resaltaron elementos clave para investigacio-
nes futuras. La eleccién del umbral para la segmentacién y la estrategia de iniciali-
zacion de centroides mediante una cuadricula se presentaron como consideraciones
cruciales. Se denot¢ la necesidad de explorar enfoques mds sélidos para la seleccion
de umbrales y estrategias de inicializacién, que reflejaron de manera mads precisa
la distribucién real de las trayectorias en el drea de interés, destacando como una
direccion esencial para futuros desarrollos.
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El método innovador, basado en informacién angular y técnicas de agrupamien-
to basadas en pivotes, mostraron resultados prometedores al segmentar trayectorias
en subtrayectorias mds cortas, evitando cambios bruscos en la direcciéon y generando
agrupamientos representativos. Aunque se reconocen limitaciones, como la depen-
dencia de la distancia de Hausdorff y la subéptima cuadricula para la inicializacién
de centroides, estos hallazgos sugirieron un avance significativo en el anélisis de tra-
yectorias GPS y la identificaciéon de patrones de congestion. La investigacion futura
se orienta hacia la mejora de la seleccion de umbrales y métricas de similitud, asi
como la exploracién de estrategias de inicializacién de centroides mas adaptativas,
con el objetivo de consolidar y generalizar la aplicabilidad del método en diversos
contextos.

Este avance se ha convertido en un elemento clave para las propuestas posterio-
res, donde se ha extendido la atencién al proceso de inicializacion, la segmentacion
y la seleccién de umbrales, consolidando un proceso mds robusto en el andlisis de
trayectorias. Ademads, cabe destacar que el método propuesto ha analizado la imple-
mentacién mejoras en la métrica de similitud, enfocdndose en perfeccionar la preci-
sién de la evaluacion de la proximidad entre los datos de las trayectorias.

3.2. Propuesta de un método de agrupamiento de trayectorias

de vehiculos basado en pivotes

Para una mejora del método, el autor ha introducido mejoras sustanciales, como
se expone en (Reyes et al. 2021a). La focalizacion principal radica en la segmentacion,
permitiendo el uso de subtrayectorias mas cortas con cambios de direccién menores,
particularmente enfocandose en cambios bruscos en la direccién o velocidad de los
vehiculos.

En cuanto a la determinaciéon de la posicién de los centroides iniciales, se im-
plement6 una estrategia que emplea una reticula regular llamada cuadricula, esta
asegura una distribucién uniforme en el drea de estudio.

La cuadricula se configura como un entramado que abarca la extensién del drea
de estudio. Su implementacién asegura una distribucién uniforme sobre el territo-
rio donde se despliegan las trayectorias y desempefia un papel crucial al establecer
la posicién inicial de los representantes medios de cada grupo. Se destaca la im-
portancia de considerar que las dimensiones de esta red inciden directamente en la
granularidad espacial del proceso de agrupamiento, siendo este un aspecto que re-
quiere definicién en funcién de las caracteristicas especificas del conjunto de datos a
analizar.

Los centroides iniciales se calculan creando una subtrayectoria rectilinea, basada
en las posiciones medias de las subtrayectorias y los vértices en relacién con cada
cuadricula de celdas en el conjunto de cuadriculas. Las subtrayectorias iniciales del

centroide se trazan diagonalmente en cada celda, como se muestra en la Figura 3.2.
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en pivotes

Estas posiciones iniciales no son las tinicas posibles. Realizando experimentos colo-
cando estos centroides perpendiculares, como se muestra en la Figura 3.2, se detect6
que no tuvo un impacto significativo en los resultados generales. Por tanto, den-
tro de esta investigacion, se puede decir que el uso de cualquier diagonal produce

resultados similares.

Albofadalll
celapa

-2.14

N

“Garzota 1
“Ciudaagal: Simon |

& apasigue ?,f} BN S fllﬂ'_:_,_—

Sl

Cicdadela Adace™.

-2.18

Latitude

217

-2.18

-2.20

-T8.895 ~T9.880 -79.885 -79.880

Longitude

FIGURA 3.2: Reticulacién inicial y centroides de subtrayectorias.

3.2.1. Agrupamiento de subtrayectorias

El anterior procedimiento de calculos por subtrayectorias sent6 las bases para
una adaptacion del algoritmo K-means especializada en subtrayectorias. Al igual
que en el trabajo anterior, el desarrollo consisti6 en la integracién de pivotes como
una estrategia que reconfigura la representacion del centroide respecto a las sub-
trayectorias del grupo, por lo que el algoritmo propuesto es denominado K-pivote.
Aunque visualmente lineal, este enfoque aprovecha la colocacién precisa de los pi-
votes en cada celda, atrayendo el centroide de manera efectiva hacia el drea mds
representativa. Este refinamiento equilibra la sencillez visual con una eficacia mejo-
rada en la identificacién de patrones en el anélisis de subtrayectorias.

Se utiliz6 la distancia de Hausdorff como medida de similitud para asignar ca-
da subtrayectoria al conglomerado maés cercano. La métrica de Hausdorff mide la
distancia entre dos subtrayectorias de un espacio métrico definido por (Rockafellar
y Wets 2009).

Su uso es el resultado de la necesidad de comparar elementos compuestos por
varias posiciones geogréficas. El proceso comienza con la asignacién de cada sub-
trayectoria al centroide mds cercano. La ubicacion inicial de los centroides se indic6
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inmediatamente después de la definicién de la red como se indica en la configura-
cién de la red. Como resultado de este proceso de asignacién se forma la primera
distribucién de las subtrayectorias en grupos. A partir de aqui, las subtrayectorias
se procesan en el contexto de cada grupo. A diferencia del trabajo anterior, se utiliza
un proceso basado en cuadricula de celdas para dibujar el pivote, por lo que es ne-
cesario identificar el drea en la que se encuentran la mayoria de las subtrayectorias
del grupo, asi como la direccién principal o representativa de estas subtrayectorias.

El drea trazada contendr4 el pivote confinado, se obtiene organizando las posicio-
nes de las subtrayectorias de cada grupo en orden creciente en dos listas diferentes,
una para latitud y otra para longitud. Las dos listas que contienen todas las posi-
ciones de la subtrayectoria se dividen por igual, obteniendo asi cuatro listas. Luego
se calcula el valor promedio de cada una de estas listas, generando las siguientes
métricas: mitad superior de longitud, mitad inferior de longitud, mitad superior de
latitud y mitad inferior de latitud.

En las figuras referenciales, el eje horizontal esta asociado con la longitud, mien-
tras que el eje vertical estd asociado con la latitud.

Estos valores determinan cuatro posiciones: Pt; (mitad inferior de latitud, mitad
inferior de longitud); Pt, (mitad superior de latitud, mitad inferior de longitud);
Ptz (mitad inferior de latitud, mitad superior de longitud); Pt; (mitad superior de
latitud, mitad superior de longitud), como se muestra en la Figura 3.3.

Latitud

Pﬂ L_Pt4

Zona donde
estara el pivote

Ptl_T | Pt3

Longitud

FIGURA 3.3: Area de trazado del pivote.

De esta forma, el pivote se traza en el drea donde se encuentran la mayoria de
las subtrayectorias del cimulo. Los angulos de la subtrayectoria del grupo deben

promediarse para obtener la direcciéon del pivote.
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en pivotes

La Figura 3.4 ejemplifica el &ngulo a correspondiente a una subtrayectoria, con
respecto al eje de abscisas. Tenga en cuenta que, para cada subtrayectoria, solo se

considera su posicién inicial.

Sub-trayectoria

Latitud

.-\._‘_ .__(longitud,,latitud,)

FIGURA 3.4: Angulo formado por una subtrayectoria respecto del eje
de abscisas.

El angulo « se calcula segtn la Ecuacion 3.1, medido en el intervalo [—7t, 7]

LA ) (3.1)

X = arccos <|?‘W

Finalmente, se promedian los dngulos de todas las subtrayectorias de un grupo,
obteniendo asi el dngulo j, que define la direccién del pivote dentro del area de
trazado. Este dngulo puede ser positivo o negativo, permitiendo dibujar el pivote
en correspondencia con la direccién y angulo de las subtrayectorias que forman el
grupo.

La traza del pivote depende del signo del dngulo. Si el angulo medio (j) es posi-
tivo, se calcula la posicién media del segmento inferior de la superficie construida.
Por el contrario, si el &ngulo medio (j) es negativo, se calcula la posiciéon media del
segmento superior. En cada caso, a partir de esa posicion media (longituds, latitud, ),
se dibuja el pivote como se ilustra en la Figura 3.5.

Luego, la Ecuacion 2 determina las posiciones del pivote, donde (longitudy, latitud)

es la posicién media encontrada previamente.

latitude; = tan ¢(longitude; — longitude,) + latitude, (3.2)

Cada pivote estd definido por un nimero dado de posiciones pertenecientes al
segmento de linea dentro del area de trazado previamente definida. Este niimero
coincide con el niimero medio de posiciones geogréficas que componen las subtra-

yectorias del grupo correspondiente.
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FIGURA 3.5: Pivote con (a) dngulo medio negativo y (b) positivo.

Una vez que se calcula el pivote, se usa como guia para identificar las posiciones
de las subtrayectorias que, cuando se promedian, dan como resultado una nueva
posicién del centroide.

La Figura 3.6 muestra como se identifican las posiciones siguiendo la linea de

pivote. En esta figura, T1, T, y T5 representan subtrayectorias y P; representa la pri-
mera posicion de pivote que se procesara.

Centroide

— >
- _V/b

FIGURA 3.6: Posiciones utilizadas para determinar el centroide.

El proceso comienza con la identificacién de la posicién perteneciente a la tra-
yectoria mds cercana (T7) a las posiciones (P;) utilizando la distancia euclidiana que
también se utiliza para la manipulacién de datos y segmentacion de trayectorias.

Esta posiciéon se denota como A; en la Figura 3.6. De manera similar, las posi-
ciones By y C; resultan ser las mds cercanas a P; para las trayectorias T y T3, res-

pectivamente. A medida que se identifica cada una de estas posiciones, sus valores
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de latitud y longitud se almacenan para calcular su promedio, una vez que se han
inspeccionado todas las subtrayectorias en el grupo. Este promedio corresponde a
la primera posicién del centroide actualizado (NP;). Las posiciones restantes de la
subtrayectoria del centroide se calculan de la misma manera, considerando cada una
de las otras posiciones de pivote. Por lo tanto, al final del proceso de actualizaciéon
del centroide, el ntimero de posiciones que componen el centroide coincide con el
del pivote.

3.2.2. Consideraciones relevantes

En este estudio, se ha introducido la técnica de agrupamiento K-pivot, cuya con-
tribucién clave radica en el uso estratégico de un pivote para guiar el recélculo de
centroides en la agrupacion de subtrayectorias. Este enfoque innovador se destacé
por su comparativa efectividad, evidenciada en la distribucién uniforme de conglo-
merados en el drea de estudio y resultados satisfactorios en términos de calidad de
agrupamiento segtn el indice de Silhouette. La capacidad del método K-pivot pa-
ra identificar trayectorias conglomeradas, especialmente indicativas de congestion
vehicular, agregé un valor significativo al proporcionar informacion sobre la direc-
cién del tréfico, esencial para la toma de decisiones en la gestion del flujo vehicular.

Para las futuras investigaciones, se sugiere una adaptacién en la definicién de
la orientacion del pivote, considerando otras caracteristicas de la subtrayectoria que
podrian influir en su direccion y dngulo. Ademas, la exploracién de algoritmos de
agrupamiento dindmico sin la necesidad de definir centroides iniciales se plantea
como una via prometedora para mejorar la versatilidad y la eficiencia del método.
Estas propuestas son planteadas como puntos de enfoque para perfeccionar la técni-
ca K-pivot y abordar posibles limitaciones identificadas durante la comparacién con
métodos alternativos.

En el siguiente trabajo, se consideré un proceso de inicializacién dindmico y se
exploré la adaptaciéon de una técnica hacia un algoritmo disefiado para el procesa-
miento de flujos de datos para mejorar la versatilidad y la aplicabilidad del método
en un contexto donde se analizan trayectorias a lo largo del tiempo. Asimismo, se
plante6 reenfocar la base de la técnica K-pivot mediante la implementacién de mejo-
ras destinadas a procesar flujos de datos de manera eficiente y mejorar el tratamien-
to de las trayectorias considerando su naturaleza. Para la propuesta de esta tesis se
explora la posibilidad de utilizar una métrica que aproveche la informacién inheren-
te a las trayectorias y proponer una alternativa como medida indicativa de posible
congestion, con el objetivo de perfeccionar la identificacién de patrones especificos
dentro del trafico.
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3.3. Analisis de flujo vehicular utilizando grupos

Araiz de las limitaciones identificadas en el enfoque original del método K-pivot,
se ha explorado una nueva direccién que implica la utilizacién de un algoritmo di-
namico como base. Este algoritmo base posibilita la inicializacién y mejora continua
de los grupos formados, buscando asi superar las restricciones previamente iden-
tificadas. Paralelamente, se ha decidido adoptar una metodologia delineada por el
autor de la tesis para el andlisis del flujo vehicular en el trafico, como se presenta en
el trabajo de (Reyes et al. 2021b). Esta metodologia esta representada en la Figura 3.7,
sigue tres pasos cruciales: el primer paso se enfoca en la representaciéon precisa de
los datos de las trayectorias en el drea de interés; el segundo paso emplea una adap-
tacion de un algoritmo de agrupamiento dindmico para identificar relaciones clave;
y finalmente, el tercer paso implica la creacién de recursos interactivos para visuali-
zar los resultados de manera efectiva. Cada uno de estos pasos se aborda de manera
detallada a continuacion.

Conjunto de datos

a procesar
1. Acondicionar los datos
|| § 2. Agrupar los datos segln la celda
£ | 3. Establecimiento de los flujos de
datos
PR, A,
i Creacion de celdas y Preprocesamiento de i Resultados
___._dimensiones que caracterizan lacelda _____» Fasel
1. Ajuste de parametros del
|| 2| algoritmo de clustering
& | 2. Adecuacion de los atributos del
dataset a las etapas de DyClee
____________________ ) e ——————

:' Adaptacion de Dyclee para el procesamiento de E Resultados
: celdas y agrupacion segun la dimension a analizar ! Fase 2

7

1. Aplicacion de un filtrado a
los grupos resultantes

:' Visualizacion de los grupos formados en mapas E Resultados
] interactivos 0 Fase 3

FIGURA 3.7: Metodologia propuesta
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3.3.1. Definicion de celdas para resumir informacién de trayectorias

Iniciando el proceso, el primer paso consiste en brindar una representacién preci-
sa de los datos que conforman las trayectorias. Esto requiere, en primer lugar, definir
claramente el drea de interés geogréfico al cual pertenecen las trayectorias objeto de
andlisis. Posteriormente, esta drea se divide de manera uniforme en celdas para fa-
cilitar la posterior manipulacién de los datos.

Este procedimiento implica la subdivision sistematica del 4rea de estudio en uni-
dades mas pequefias y uniformes, conocidas como celdas, con el objetivo de optimi-
zar el andlisis de los puntos en las trayectorias. Esta estrategia conlleva varias ven-
tajas, en primer lugar, la segmentacién en celdas proporciona una representacion
estructurada del drea de estudio al dividirla en regiones mas pequefias y organiza-
das, lo que facilita la identificaciéon y seguimiento de patrones especificos. Ademas,
esta técnica facilita la gestion y andlisis eficiente de grandes conjuntos de datos, ya
que cada celda representa una unidad independiente que puede ser evaluada por
separado. Otra ventaja significativa es que la segmentaciéon en celdas simplifica la
implementacién de algoritmos y técnicas de andlisis, permitiendo una interpreta-
cién més clara de los resultados.

El tamafio de cada celda dependerd de la precision con la que se desee analizar
el flujo vehicular. En este trabajo se utilizaron celdas de 200 m?. Este es un deta-
lle importante a tener en cuenta ya que la informacién analizada corresponde a un
resumen de lo que sucede en cada celda durante un periodo especifico.

La metodologia analiza colectivamente lo que ocurre en cada celda, en lugar de
considerar las trayectorias individuales de cada vehiculo, facilitando asi el andlisis y
la visualizacién. En cuanto al flujo vehicular representado en cada celda, se abordé
en un modo por lotes en periodos de 3 minutos, aunque la adaptabilidad del anélisis
permite periodos mds cortos, como un minuto, segin las necesidades especificas.
Cada periodo se considera una evolucioén, ya que el algoritmo dindmico actualiza el
agrupamiento de manera secuencial con la incorporacién de cada bloque de datos.
En cada evolucién, se introduce un flujo de datos para realizar calculos especificos
en cada celda y obtener informacion caracteristica de estas areas.

3.3.2. Agrupamiento adaptativo y dindmico de trayectorias

En el segundo paso de la metodologia, se implementa una versiéon adaptada de
un algoritmo dindmico (Barbosa Roa, Travé-Massuyes y Grisales-Palacio 2019), este
algoritmo se caracteriza por tener un enfoque unificado para rastrear entornos en
evolucion, consta de dos etapas: una de agrupamiento basado en distancias y otra
basada en densidad. En la primera etapa, los datos alimentan incrementalmente al
algoritmo de agrupamiento basado en distancias, generando microgrupos. Luego,
el algoritmo basado en densidad analiza estos microgrupos para formar los grupos
finales. La adaptacion estd enfocada para procesar las trayectorias vehiculares dentro
de celdas.
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En este contexto, cabe destacar que la primera fase de este agrupamiento diné-
mico, centrada en la construccién de microgrupos, se ajusté considerando las ve-
locidades de las ubicaciones GPS de cada trayectoria presentes en cada una de las
celdas, en lugar de utilizar directamente las ubicaciones GPS y su densidad, como
se propuso en el articulo original. Asi, durante un periodo determinado, cada celda
se representa por la velocidad promedio de las secciones de trayectoria que alberga.
Este enfoque implica recortar las trayectorias de manera apropiada, considerando
que variaciones de velocidad pueden resultar en una falta de registro o en un name-
ro limitado de ubicaciones GPS para vehiculos que viajan a velocidades muy altas
al atravesar una celda. Ademads, es importante considerar que las velocidades de-
ben promediarse teniendo en cuenta los vehiculos y no el ntiimero de ubicaciones
registradas. Ademas cada celda representa un patrén que esta dada por el centroide,
para esta investigacion este se define como el valor promedio de las velocidades de
los puntos vehiculares que se encuentran dentro de una celda especifica durante un
periodo de tiempo dado. En cuanto al tamafio de los microgrupos, el valor del pa-
rametro “relative size” especifica el tamafio relativo del parametro “hipercaja” con
respecto al drea a procesar. Es decir, a medida que disminuye su valor, aumenta el

nimero de microgrupos y viceversa.
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FIGURA 3.8: Funcionamiento de segunda etapa de algoritmo dindmi-
co. (A) Identificacién de microgrupos directamente conectados y (B)
Expansion resultante

El algoritmo de agrupamiento dindmico en su segunda fase analiza las densida-
des de los microgrupos formados y los clasifica en dos categorias: densos y semi-
densos. A partir de los microgrupos densos comienza a unirse a los que estan direc-
tamente conectados. Dos microgrupos se consideraran conectados directamente si
la distancia méxima a la que pueden encontrarse los centroides de dos microgrupos
con densidades similares no excede el valor del pardmetro hipercaja. Es decir, a me-
dida que aumente el valor del pardmetro hipercaja, el nimero de grupos serd menor
y por tanto, los rangos de velocidad en la zona de interés tendrdn mayor amplitud.

La Figura 3.8 ilustra el funcionamiento de esta etapa.
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3.3.3. Visualizacién de rangos de velocidades

Concluida la formacién de cada grupo en el registro, se genera un historial para
cada celda incorporada en dichos grupos, documentando datos de trayectoria en el
periodo de tiempo analizado. Aunque cada resultado se visualiza en tiempo real
en un mapa interactivo, el registro correspondiente permite reconstruir situaciones
previas. Cada agrupacién culmina en la creaciéon de un mapa interactivo, ofreciendo
un andlisis grafico y dindmico de la informacién clave de cada celda.
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FIGURA 3.9: Mapa a una evolucion. (A) Capas correspondientes a los
grupos seleccionados. (B) Visualizacién de marcadores

Este registro posibilita la reconstruccién de todos los mapas desde el inicio del
andlisis del flujo vehicular, proporcionando una rdpida visualizacioén del estado del
tréfico. En la interfaz de cada mapa, se incorporan controles para seleccionar capas y
leyendas de referencia que facilitan la interpretacion de los resultados representados.
Se generan dos tipos de mapas: uno que refleja la dltima evoluciéon o periodo de
tiempo analizado, y otro que abarca todas las evoluciones.

En el mapa correspondiente a una evolucién especifica, cada grupo se representa
en capas distintas, permitiendo al usuario seleccionar una o varias capas para filtrar
la informacién de interés. Con el uso de colores diferentes para cada capa, se facili-
ta la visualizacién y distincion entre multiples grupos mostrados simultaneamente.
Ademas, el mapa brinda la opcién de mostrar marcadores que revelan informacién
tanto del grupo como de la celda seleccionada, como se ilustra en la Figura 3.9 (B).

Por otro lado, el mapa que engloba todas las evoluciones presenta visualmente
cada etapa realizada, asignando un color tinico a cada evolucién. En cualquier mo-
mento, el usuario puede elegir una o varias evoluciones segtn el anélisis que desee
realizar, afiadiendo flexibilidad y precision al proceso.

3.3.4. Consideraciones relevantes

Este estudio, fundamentado en un conjunto de datos de tamafio limitado y dura-
cién especifica, destaco la necesidad imperante de abordar las consideraciones sobre
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la representatividad de los resultados. Una validacion exhaustiva en diversos con-
textos urbanos se revel6 como esencial para garantizar la aplicabilidad de la meto-
dologia propuesta. Por otro lado, la aplicacién del algoritmo para la identificacién
dindmica de grupos de velocidad y la incorporacién de mapas interactivos como
herramienta de visualizacién emergieron como innovaciones valiosas. Este enfoque
novedoso plante6 bases para futuras investigaciones, destacando la importancia de
optimizar continuamente el algoritmo y mejorar la interfaz de mapas interactivos
para una gestion maés eficaz del trafico. Sin embargo, las limitaciones, como el tama-
fio limitado del conjunto de datos y la dificultad en la adaptabilidad del algoritmo
en entornos con flujos de datos mds rapidos, sefialaron la necesidad critica de abor-
dar estas deficiencias para fortalecer la aplicabilidad y robustez de la metodologia
en escenarios mds amplios y complejos.

En este sentido, en el préximo trabajo se tuvo la intencién de tomar como base
la metodologia actual y extenderla a dreas mds extensas, buscando generalizar su
aplicabilidad a diferentes entornos urbanos. Este nuevo enfoque se centr6 en superar
las limitaciones previas, especialmente la adaptabilidad del algoritmo en escenarios
con flujos de datos de mayor volumen, consolidando asi la eficacia y versatilidad
de la metodologia propuesta. También se planific6, abordar la gestion de resultados
considerados como ruido o atipicos, lo que afiadird una capa de robustez al método.
La propuesta de esta tesis se realiza mediante un procesamiento basado en flujos
de datos y anadlisis a nivel de puntos, incorporando caracteristicas especificas de los
datos agrupados.

3.4. Agrupacién dinamica de trayectorias de vehiculos

Con el objetivo de mejorar la calidad de la metodologia previamente descrita, el
investigador extiende la evaluacién de los resultados identificados como atipicos en
el estudio previo, estos se presentaron como resultados con densidades inferiores a
la media de densidades con respecto a los demds grupos. En este contexto, se re-
conoce la importancia de abordar la necesidad de una comprensién més profunda
y un manejo més efectivo de los grupos atipicos, considerandolos como zonas que
podrian albergar patrones ocultos en el andlisis.

Consciente de esta necesidad, se propone la implementacién de un proceso adi-
cional especificamente disefiado para el tratamiento de los resultados categorizados
como atipicos. Esta adicién al método busca fortalecer la robustez y confiabilidad
de la metodologia empleada, como se detalla en el trabajo del autor de la presente
investigacion (Reyes et al. 2022c). La ejecucién de este proceso adicional tiene lugar
después de la generacion de los resultados, donde la informacién de las celdas que
componen cada grupo se exporta y guarda.

De manera adicional, se almacena un resumen de los resultados de los grupos
obtenidos en la ejecucion realizada. Antes de pasar a la visualizacion de los resulta-

dos, se lleva a cabo el procesamiento de los grupos de baja densidad caracteristicos
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de los grupos con una cantidad de ubicaciones inferior a la media de ubicaciones re-
gistrada en todos los demds grupos. En este paso, se utilizan todos los restimenes de
los grupos, los cuales se ordenan segiin su velocidad. Posteriormente, se excluyen
los grupos con una sola ubicacién GPS que, a su vez, no tienen grupos contiguos de
baja densidad.

Luego, se seleccionan aquellos grupos de baja densidad que se encuentran di-
rectamente conectados con las ubicaciones GPS de otros grupos de baja densidad
contiguos para ser considerados como un solo grupo. Esta unién se calcula ponde-
radamente segin el nimero de celdas para determinar la velocidad promedio del
nuevo grupo, y se totaliza la informacién del nimero de ubicaciones GPS, celdas y
vehiculos. Este proceso contribuye a una gestion mas 6éptima de los resultados ya
que favorece la identificacion de patrones ocultos o emergentes, garantizando una

representacion que cubre la diversidad de patrones identificados en el anélisis.

3.4.1. Consideraciones relevantes

En este proyecto, se destacé la necesidad de abordar la identificaciéon dinamica
de caracteristicas del flujo vehicular en entornos urbanos en constante evolucion.
La propuesta metodoldgica se fundament6 en la representacion de trayectorias de
origen vehicular en celdas y su procesamiento a través de un algoritmo distintivo,
respaldado por la utilidad de mapas interactivos.

La metodologia aplicada en el manejo de grupos de baja densidad ha demostra-
do ser eficaz al mejorar la identificacién de patrones ocultos adicionales, permitien-
do una diversad de los resultados del analisis al integrar cuidadosamente los grupos
contiguos de baja densidad.

A pesar de los avances significativos, se reconocieron limitaciones sustanciales,
como la necesidad de optimizar el tiempo de procesamiento y abordar posibles va-
riables no contempladas, sefialando la importancia de una evaluacion critica de es-
tas deficiencias. Se ha expuesto que se debe mejorar la eficiencia y aplicabilidad de
la metodologia, mediante mejoras tangibles o técnicas como la incorporacién incre-
mental de datos.

Ademas, se plantea que la propuesta de esta tesis adopte un procesamiento de
flujos constantes de datos de trayectorias, priorizando la continuidad y adaptabili-
dad en la identificacién dindmica de caracteristicas del flujo vehicular en entornos
urbanos cambiantes. Para los futuros trabajos, se proyecta tomar como base la me-
todologia actual para mejorar y optimizar el notable consumo de recursos asociado
a la implementacién actual. Se explorarédn estrategias especificas, como la adopcién
de un enfoque en micro-lotes, con el objetivo de perfeccionar la eficiencia de la me-

todologia permitiendo asi una gestién més efectiva de los datos.
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3.5. Método de procesamiento de flujo de datos para el agru-

pamiento de trayectorias

Los planteamientos anteriores han sido enfocados a procesar datos por lotes, por
lo que esta seccion explora la adaptaciéon enfocada al procesamiento incremental de
flujos de datos para agrupaciones dindmicas de trayectorias, logrando un bajo con-
sumo de memoria y un menor tiempo de procesamiento, lo que permite un anélisis
agil del flujo vehicular en un momento dado. A medida que avanza la recopilacién
de datos de la trayectoria del GPS, la informacién en cada celda de la cuadricula se
actualiza para reflejar su velocidad promedio durante un periodo de tiempo deter-
minado. Estas celdas se delimitan al inicio del proceso y su tamafio depende de la
precision deseada del anélisis dentro del 4rea de estudio. El procesamiento de esta
nueva representacion en celdas se analiza utilizando como base una metodologia
de agrupamiento dindmico de procesamiento por lotes (Reyes et al. 2021b), que fue
adaptada en este trabajo para procesar datos en linea y a la que se le incorporé el ma-
nejo de una memoria buffer y el uso de indices en la creacién de celdas, permitiendo
reducir el consumo de memoria y el tiempo necesario para realizar los calculos, el
autor de la presente investigacion lo hace evidente en (Reyes et al. 2022b). Como
resultado, se pueden identificar zonas con caracteristicas similares y se genera un
mapa interactivo en tiempo real en el que se pueden observar los rangos de velo-
cidad correspondientes al flujo vehicular actual y las zonas donde se producen. La
comparacion entre el método por lotes y el método presentado en este estudio ha
permitido identificar las diferencias obtenidas para el consumo de memoria, el tiem-
po de ejecucion utilizado y la evaluacion del coeficiente de Silhouette de los grupos.

Este método puede ser utilizado, junto con otras herramientas, por los gestores
de tréfico de una ciudad para planificar vias urbanas, detectar puntos criticos en el
flujo de trafico, identificar situaciones anémalas, predecir futuros comportamientos
de movilidad, analizar el flujo vehicular, entre otros. El método se puede utilizar
para caracterizar datos correspondientes a trayectorias generadas por un grupo de
estudiantes de la Universidad de Guayaquil en Ecuador y datos histéricos de ta-
xis de la ciudad de Roma en Italia. Los resultados obtenidos permiten identificar,
en cada ciudad, diferentes instantes de tiempo donde los vehiculos tienen velocida-
des comunes, y mediante las medidas de tiempo de ejecucién, memoria utilizada y
coeficiente de Silhoutte, se evidencia una mayor eficiencia que el método por lotes.

En esta propuesta se mejora el procesamiento por lotes (Reyes et al. 2021b) para
trabajar en base a micro-lotes y se empleé un método para mejorar el rendimiento
del proceso de creacién de celdas en una rejilla, haciendo uso de un buffer e indices
para optimizar el tiempo y la cantidad de memoria necesaria. Se propone un mé-
todo que, a diferencia de los métodos tradicionales que procesan trayectorias (Hu
et al. 2020), consolida la informacién de un drea determinada y la transforma en cel-
das con informacién resumida. Esta informacién es procesada por un algoritmo de
agrupamiento modificado para utilizar una dimensién diferente, en este estudio se



3.5. Método de procesamiento de flujo de datos para el agrupamiento de 65
trayectorias

us6 la velocidad, obteniendo grupos que reflejan una perspectiva diferente de los
patrones. Para facilitar la exploracién y visualizacion de los resultados se propone el
uso de una herramienta interactiva.

Se establece un método adaptado para el procesamiento en linea o micro-lotes
para el agrupamiento dindmico de trayectorias en grandes volimenes de informa-
cién basado en el procesamiento por lotes, utilizando un buffer de datos que reduce
el consumo de memoria requerido para procesar grandes cantidades de informacién
de trayectoria. Ademads, el método hace uso de indices para mejorar el procesamien-
to que transforma los datos del GPS en celdas que seran utilizadas por el algoritmo
de agrupamiento. Los datos correspondientes a los puntos GPS se presentan como
microlotes consecutivos de datos ordenados con respecto al sello de tiempo de cada
registro.

A diferencia del procesamiento por lotes, cuyos datos requeridos para el proce-
samiento se obtienen previamente de algiin repositorio, en el procesamiento en linea
o por microlotes, los datos se reciben a medida que transcurre el tiempo requerido
para la ejecucién de la agrupacion. La construcciéon del método contempla el uso de
procesos secuenciales, los cuales son creados y ejecutados cuando se requiere duran-
te el procesamiento. El primer paso del procesamiento es la recepcién de los datos
del GPS, los cuales son recogidos del repositorio de forma progresiva durante un
determinado periodo de tiempo, que en este trabajo se fij6 en tres minutos, y se al-
macenan en una memoria intermedia. El segundo paso se encarga de la transforma-
cion de estas ubicaciones GPS a informacion resumida en celdas utilizando indices
para mejorar el rendimiento del procesamiento; luego, en un tercer paso, las celdas
se agrupan de acuerdo con los rangos de velocidad generados durante el proceso de
agrupamiento. El dltimo paso es la generacién de mapas interactivos para la visua-
lizacién de resultados del agrupamiento. Un esquema general del procesamiento de
microlotes se puede observar en la Figura 3.10, los procesos utilizados para el trata-
miento de cada ciclo, que involucra el procesamiento de todos los pasos del método
para un flujo de datos, se repiten iterativamente; para procesar cada conjunto de da-
tos, se realizaran los ciclos necesarios hasta cubrir el periodo de tiempo requerido y

se utilizard un procesamiento en tiempo real.

Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4

Almacenamiento Transformacion ] . Generacion de
de datos en el de datos GPS a A%rrugii?;':;:’ Airr”g::;'izgtdo mapas
buffer celdas P P interactivos

Recoleccion del
flujo de datos

FIGURA 3.10: Esquema general del procesamiento del método por
microlotes



66 Capitulo 3. Identificacion de patrones

3.5.1. Paso 1: Uso de un buffer

Una parte del procesamiento se encarga de almacenar en una memoria tempo-
ral de manera constante las ubicaciones GPS recolectados de algtn repositorio y de
acuerdo al periodo de tiempo que se esté analizando, para contemplar diferentes
periodos de ejecucion se hace uso de microlotes de memoria dentro del buffer que
selecciona, organiza y almacena pequefios conjuntos de datos, este procesamiento
permite que el buffer no requiera cargar en memoria la totalidad de los datos, aho-
rrando espacio y reduciendo considerablemente los calculos necesarios para la gene-
racion de celdas en la rejilla. Cada dato GPS contiene su respectiva marca de tiempo
que no se modifica, lo que asegura que cada dato se asigne a un microlote dentro
del buffer. El tamafio de este buffer temporal puede contener hasta n microlotes,
siendo flexible la cantidad de microlotes que se pueden almacenar temporalmente,
esta capacidad requerida serd menor si disminuyen los intervalos de recopilacién
de los flujos de datos para el buffer. La memoria de cada microlote en el buffer se
libera cuando pasa al siguiente paso. Las ubicaciones GPS recopilados por el buf-
fer se organizan y se ordenan segtin la marca de tiempo a su respectivo microlote,
manteniendo de esta forma una coherencia en la recopilacién y evitando errores en

procesos futuros.

3.5.2. Paso 2: Uso de indices para crear celdas con informacién de resu-
men

Una celda es la representaciéon de un conjunto de datos con informacién resu-
mida sobre un area delimitada en la que se incluye la velocidad promedio de los
vehiculos y la cantidad total de vehiculos de cada celda.

El proceso de creacién de celdas se basa en un reticulado cldsico, donde cada cel-
da almacena registros de informacién GPS. Se generan indices de longitud y latitud
para identificar previamente las celdas que contienen datos ttiles, lo que mejora el
acceso al permitir que el sistema se concentre tinicamente en las celdas que efectiva-
mente tienen informacién GPS y descartando las que estdn vacias. Con este enfoque
se optimiza el andlisis de los datos al evitar el procesamiento innecesario de celdas
sin ubicaciones GPS asignadas.

El siguiente paso es conformar las celdas utilizando el conjunto de indices tnicos,
que determina las celdas que se analizaran para la transformacion de los datos en
celdas que contienen informacién de resumen. Durante la transformacion se extrae
la informacién comun de los puntos GPS y se obtiene un resumen de estos datos,
que formardan la informacién contenida en cada una de las celdas.

A diferencia del proceso de creacion de celdas mediante el método por lotes cuya
representaciéon se puede ver en la Figura 3.11 (A), y que realiza un recorrido de
celda a celda, el cual no es muy eficiente porque evalta todas las celdas del drea
o rejilla, incluso evaluando celdas donde no se registran ubicaciones GPS en esa
zona; utilizando el método de microlotes cuya representacién se puede ver en la
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Figura 3.11 (B), se evita la evaluacién de celdas que no contienen datos, obteniendo
un mejor rendimiento para este proceso.

A) B)
indices:
7 8 9 7 8 9 A1 (1)
3 3 A2 (4)
C2 (6)
A3 (7)
4 5 6 4 5 6 C3(9)
2 2
1 2 3 1 2 3
1 | | 1
A B (o4 A B C

FIGURA 3.11: Diferencias entre los métodos usados en la conforma-
cién de celdas.

3.5.3. Paso 3: Uso de una técnica de agrupamiento

A continuacién, las celdas se agrupan seguin su caracteristica de velocidad.

Primero se aplica un agrupamiento por distancia que consiste en identificar agru-
paciones cercanas en funcién de la velocidad de las celda, la cual se obtiene calculan-
do el promedio de velocidades de los puntos vehiculares existentes en cada celda;
la asignacién de una celda a algtn grupo estd determinada por la diferencia mds
pequefia de velocidades entre la celda y los grupos cercanos.

Después se realiza un agrupamiento por densidad en la cual se realiza una cla-
sificaciéon de los grupos existentes para categorizarlos en grupos densos o dispersos
segln la cantidad de puntos GPS contenidos en las celdas dentro de los grupos.

3.5.4. Paso 4: Visualizacion de resultados

Luego de obtener los agrupamientos de las celdas, se genera un mapa interactivo
en el que se puede visualizar cada agrupamiento resultante para cada ciclo proce-
sado y representado por una escala de colores de acuerdo a la velocidad de cada
agrupamiento. La Figura 3.12 muestra la representacién de las agrupaciones en un

mapa interactivo.

3.5.5. Consideraciones relevantes

En este proyecto, se presenté un método para la agrupaciéon dindmica de tra-
yectorias de origen vehicular. Este enfoque se basé en el procesamiento de flujos de
datos mediante una memoria buffer que gestiona varios microlotes de datos y la
creacion de celdas con indices, seguido de un anélisis de agrupamiento dindmico
que utiliza la dimensién de velocidad como criterio clave. Los resultados favorables
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FIGURA 3.12: Visualizacién de resultados de agrupamientos.

respaldados por mediciones objetivas y visualizacién efectiva en mapas interactivos
realzaron la utilidad potencial del método en la gestion del trafico urbano. No obs-
tante, se identificaron limitaciones significativas, como la sensibilidad a la cantidad
de datos procesados y la necesidad de una calibracién precisa de parametros inicia-
les, asi como la dependencia de informacion histérica. Estas limitaciones se conside-
rardn para propuestas futuras, que sugieren explorar la implementacién del método
en plataformas de procesamiento en tiempo real y sistemas distribuidos mediante
arquitecturas en paralelo. Estas extensiones buscan abordar las debilidades identi-
ticadas, mejorando la robustez y adaptabilidad del método a entornos dindmicos y
desafiantes. En conjunto, este andlisis proporcioné una base integral para la inves-
tigacion futura en el desarrollo de enfoques avanzados en la gestion dindmica del
tréfico, integrando innovacién y consideraciones précticas.

La propuesta de esta tesis se orienta hacia un enfoque de procesamiento continuo
de puntos pertenecientes a trayectorias vehiculares, buscando maximizar la preci-
sién en la identificacion de patrones de congestion. Para mejorar la eficiencia entre
los actuales procesos secuenciales, se implementa un esquema de procesamiento en
paralelo, aprovechando arquitecturas distribuidas. Esta propuesta ha sido capaz de
determinar diferentes categorias con patrones similares a partir de los grupos for-
mados, pero la propuesta de esta tesis estard enfocada a analizar los patrones de
varibilidad, dada la utilizacién de informacién inherente de las trayectorias, se op-

tard por una métrica que permita determinar con precisién el nivel de variabilidad
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presente en el flujo vehicular.

3.6. Conclusiones

Se han explorado y evaluado diversas metodologias para el andlisis y agrupa-
miento de trayectorias GPS con el objetivo de comprender mejor el flujo vehicular y
las dindmicas del trafico. El primer estudio presenté un método innovador de agru-
pamiento basado en la segmentacion de trayectorias GPS en subtrayectorias mds
cortas que evitan cambios abruptos en la direccién. Este método emple6é un umbral
definido y una cuadricula para distribuir pivotes iniciales de manera uniforme en
el drea de interés, lo que ha demostrado ser efectivo en el andlisis de trayectorias
reales.

El segundo estudio definido por Reyes-Zambrano y otros (Reyes-Zambrano et al.
2020) introdujo la técnica de agrupamiento K-pivot, que utiliza pivotes para guiar
el reclculo de centroides y se compara con variantes del algoritmo K-means y el
método Tra-DBScan. La técnica K-pivot demostré una distribucion uniforme de los
grupos en el drea de estudio y una calidad de agrupamiento superior, como lo indica
el indice de silueta. Esta técnica fué capaz de identificar congestiones vehiculares y
patrones de trafico con mayor precisién, lo que facilit6 la caracterizacion de distintos
sectores del mapa y la toma de decisiones relacionadas con el tréfico.

El tercer estudio abord¢ el anélisis dindmico del flujo vehicular utilizando una
metodologia que representa las trayectorias en celdas y aplica un algoritmo de agru-
pamiento dindmico. Los resultados mostraron que el método es eficaz para identifi-
car velocidades comunes en diferentes momentos y para visualizar el flujo de tréfico
mediante mapas interactivos.

El cuarto estudio estd basado en la metodologia definida en investigaciones pre-
vias (Reyes et al. 2021b) este valid6 las mejoras en la metodologia de identificacion
dindmica del flujo vehicular en ciudades como Guayaquil, Roma y Beijing. Se des-
taco la utilidad de los mapas interactivos para representar rangos de velocidad y
detectar 4reas de congestion o situaciones atipicas.

Finalmente, el quinto estudio present6 un método para el procesamiento en tiem-
po real de flujos de datos vehiculares mediante un algoritmo de agrupamiento di-
ndmico. El método ha mostrado ser eficiente en términos de consumo de memoria
y tiempos de procesamiento, con resultados favorables en el andlisis de trayectorias.
No obstante, se identifican limitaciones relacionadas con la calibracién de pardme-
tros y la dependencia de datos histéricos.

En conjunto, estos estudios han proporcionado una visién integral de técnicas de
agrupamiento diversas en andlisis de trayectorias GPS, han mostrado como factibles

adaptar los métodos al entorno dindmico del trafico vehicular.
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La relacion entre las caracteristicas identificadas en los diversos patrones de agru-
pamiento de trayectorias vehiculares y las caracteristicas variables del comporta-
miento vehicular es evidente. La convergencia de trayectorias en &reas criticas, re-
saltada en el primer patrén, refleja la acumulacién de vehiculos en zonas especificas,
una caracteristica clave de la congestion vehicular.

La presencia de cambios abruptos en la direccién o velocidad de los vehiculos,
sefialada en el segundo patrén, se asemeja a comportamientos bruscos y frenados
repentinos que son indicativos de condiciones anormales de tréfico.

Ademas, la identificacién de patrones con velocidades similares en diferentes
situaciones, como mencionado en el tercer patrén, sugiere areas con circulaciéon més
fluida y otras con menor fluidez, revelando fluctuaciones en la densidad del trafico,
esto es una sefial asociada a problematicas como la congestion vehicular.

La agrupacion dindmica de vehiculos en entornos cambiantes, como indicado en
el cuarto patrén, refleja la adaptaciéon de los vehiculos a las fluctuaciones de densi-
dad en el trafico y la velocidad, caracteristicas que son fundamentales en escenarios
donde suelen presentarse embotellamientos.

Finalmente, la perspectiva dindmica y en tiempo real proporcionada por el quin-
to patrén revela cambios temporales en la densidad del tréfico, lo cual es esencial
para comprender la evolucién del flujo vehicular.

En conjunto, estos patrones presentan caracteristicas asociadas a las constantes
fluctuaciones de densidad en el trafico, algunas de estas estdn asociadas a situacio-
nes de congestion vehicular, lo cual sugiere que las técnicas de agrupamiento son
factibles para identificar patrones cuyas caracteristicas indican que existe la presen-
cia de problemas en el flujo vehicular. El autor lo demuestra con las diversas pers-
pectivas que ha investigado que reflejan la eficacia de las técnicas de agrupamiento
en identificar patrones representativos asociados a la congestion.

Para concluir este capitulo, es importante destacar que uno de los aspectos de
mayor relevancia en esta investigacion son las fluctuaciones de densidad en el flujo
vehicular. Estas fluctuaciones se manifiestan de manera especifica en contextos par-
ticulares abordados en el &mbito de investigacién de esta tesis. La precisién lograda
mediante los algoritmos de agrupamiento no solo destaca la presencia de dichas
fluctuaciones, sino que también resalta su relevancia en escenarios concretos anali-
zados dentro de los limites de este estudio. La capacidad de identificar y analizar
estas fluctuaciones mediante técnicas de mineria de datos proporciona una com-
prensién mas profunda de las circunstancias especificas que generan variaciones en
la densidad del flujo vehicular. Ademas, algunas caracteristicas de estas fluctuacio-
nes podrian estar asociadas a fendmenos como la congestién, constituyendo un pi-
lar fundamental para el anélisis detallado de las trayectorias examinadas. Con este
analisis realizado, se destaca la utilidad de los algoritmos de agrupamiento en la
identificaciéon de fenémenos complejos, ademds de orientar la investigaciéon hacia
las dindmicas y factores involucrados en las fluctuaciones de densidad en el flujo

vehicular.
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Capitulo 4

Variabilidad del Flujo Vehicular

a identificacién y comprension de patrones vehiculares, revelados a través de

técnicas de mineria de datos y algoritmos de agrupamiento, no solo enrique-

cen el entendimiento de situaciones especificas que se generan en la infraes-
tructura vial, sino que también ofrecen un fundamento para el analisis detallado de
las trayectorias examinadas. Este andlisis no solo destaca la utilidad de los algorit-
mos de agrupamiento en la identificaciéon de patrones complejos, sino que también
orienta la investigacién hacia las dindmicas y factores involucrados en situaciones
especificas de altas densidades vehiculares.

En este sentido, este capitulo presenta una propuesta de método innovador dise-
flado para abordar los desafios inherentes a la deteccion de areas afectadas por altas
densidades vehiculares. Los fundamentos que respaldan la creacién de este método
se describen, destacando su relevancia en el andlisis de la movilidad urbana al lo-
grar identificar de manera efectiva el fendmeno de posible congestién causado por
una alta densidad del flujo vehicular. Para ello el método permite reconocer los di-
ferentes niveles de variabilidad en la densidad vehicular de los grupos en diferentes
zonas urbanas.

De esta manera, el método propuesto permite en base a las fluctuaciones de la
densidad vehicular, obtener los niveles de variabilidad proporcionando una herra-
mienta robusta y precisa en el andlisis del flujo vehicular. Esta herramienta facilita
una comprension de los patrones de trafico y su comportamiento bajo diversas si-
tuaciones y escenarios que se presentan en las ciudades.

Por ello, es importante describir que la densidad es una medida que cuantifica
la concentracion de una determinada magnitud dentro de una unidad especifica de
espacio o volumen. La variabilidad, por su parte, describe la medida en que los
valores de un conjunto de datos se dispersan alrededor de su media, reflejando la
heterogeneidad del sistema en estudio.

El andlisis de las fluctuaciones de la densidad y la obtencién de los diferentes
niveles de variabilidad en el flujo vehicular es fundamental para comprender y ges-
tionar la dindmica del trafico en las carreteras.

En el ambito del flujo vehicular, la densidad se expresa como el ntiimero de
vehiculos por metro cuadrado (vehiculos/m?), cuantificando la concentraciéon de



72 Capitulo 4. Variabilidad del Flujo Vehicular

trafico o saturacién en una carretera especifica en un momento dado. Una alta densi-
dad puede indicar congestion, mientras que una baja densidad puede sugerir fluidez
en el trafico.

Por otra parte, la variabilidad del flujo vehicular se manifiesta a través de las
oscilaciones en la densidad y/o en la velocidad de los vehiculos a lo largo del tiempo
y del espacio. Estas fluctuaciones pueden ser causadas por diversos factores, como la
variacién en la demanda de tréfico en diferentes momentos del dia, las condiciones
meteorolégicas, y eventos imprevistos como accidentes o trabajos en la carretera, los
cuales afectan la fluidez y pueden originar una congestion de tréfico.

Analizar la variabilidad es crucial para identificar patrones y prever posibles
problemas en el flujo vehicular, permitiendo a los tomadores de decisiones la im-
plementacion de medidas adecuadas para mejorar la eficiencia del trafico y reducir
la congestion.

El andlisis de las fluctuaciones en la densidad vehicular permite identificar y
abordar diversas problematicas en la gestién del flujo vehicular. Una de las lineas
de andlisis mds importantes es la congestion vial, donde se estudia la relacién entre
la densidad y el flujo vehicular para identificar zonas y periodos de alta congestion.
Este analisis se enfoca en como los diferentes niveles de variabilidad pueden afectar
la severidad y frecuencia de la congestion, proporcionando informacién critica para
el disefio de estrategias de mitigacion.

Otra posible linea de analisis esencial es la capacidad y demanda de la via, que
determina la capacidad méxima de las carreteras y la compara con la demanda ac-
tual. Este enfoque permite identificar las necesidades de infraestructura y planificar
posibles mejoras para evitar saturaciones futuras. Esto es posible mediante el ana-
lisis de patrones temporales de trafico permitiendo identificar fluctuaciones en la
densidad y el flujo a lo largo del dia, la semana o el afio, destacando horas pico y
temporadas de alta demanda, lo cual es vital para una planificacién eficiente.

El agrupamiento en el anélisis del flujo vehicular es una técnica que se destaca
principalmente en dos dreas clave: la identificacién de patrones de congestion y la
deteccién de anomalias en el comportamiento del tréfico, tal como se indicé en el
capitulo anterior. En primer lugar, al aplicar técnicas de agrupamiento a datos de
densidad y flujo vehicular, es posible identificar patrones recurrentes de congestion
en diferentes momentos del dia o en areas especificas de una ciudad. Estos patrones
ayudan a comprender las causas subyacentes de la congestién y facilitan el disefio
de estrategias efectivas para su mitigacion.

En segundo lugar, el agrupamiento permite detectar anomalias en el flujo vehicu-
lar, como picos inesperados de densidad o fluctuaciones bruscas en el tréfico. Estas
anomalias pueden indicar problemas en la infraestructura vial o eventos inespera-
dos que requieren atencién inmediata, permitiendo una respuesta rdpida y eficiente
para mantener la seguridad y fluidez del tréfico.
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4.1. Método de identificacion de variabilidad en el flujo del
trafico

Se plantea un método para abordar la problemética de encontrar fluctuaciones
de la densidad en el flujo vehicular en entornos urbanos. El método propuesto es-
td basado en un enfoque combinado de dos niveles de agrupamiento, se plantean
como una estrategia prometedora para abordar el andlisis de la densidad vehicu-
lar. La complejidad relacionada a la dinamica del tréfico exige enfoques avanzados
que no solo identifiquen patrones en las trayectorias vehiculares, sino que también
permita el andlisis efectivo de las fluctuaciones de densidad en el transito en las
zonas correspondientes. Con este propoésito, en esta tesis se propone la implemen-
tacion de un algoritmo de agrupamiento basado en las caracteristicas espaciales de
areas con mayor densidad vehicular, disefiado para adaptarse a las cambiantes con-
diciones del trafico, con el fin de descubrir patrones subyacentes en las trayectorias
de los vehiculos a lo largo del tiempo. Este enfoque permitird identificar agrupa-
ciones significativas de comportamientos vehiculares, ofreciendo una comprensiéon
mas profunda de la dindmica del trafico en diferentes momentos del dia. El método
propuesto integra dos niveles de agrupamiento que analiza las caracteristicas del
desplazamiento, densidad y variabilidad de los vehiculos que circulan por las vias
para determinar de manera precisa.

Como se observa en la Figura 4.1, el método aqui propuesto tiene dos médulos
principales que operan de manera independiente: uno dedicado a identificar zonas
en las que el transito vehicular presenta caracteristicas similares y otro enfocada en
analizar las caracteristicas de densidad y variabilidad de las distintas zonas identifi-
cadas. Adicional a los médulos anteriores, se dispone de dos sub-médulos comple-
mentarios para el funcionamiento del método, el primero se encarga de preprocesar
la informacién referencial de las dreas para la evaluacién de la densidad y el segundo
se encarga de la visualizacién de los resultados.

En la configuraciéon del método propuesto, se destaca que los dos médulos prin-
cipales, operan de manera simultdnea, es decir se realizan en paralelo para maximi-
zar la eficiencia en el andlisis de trayectorias de origen vehicular. Mientras uno se
dedica a la identificaciéon de zonas con caracteristicas de transito similares, el otro
se enfoca en evaluar la densidad y variabilidad vehicular en dichas areas. Ademas,
es crucial destacar que los sub-médulos complementarios cumplen roles especificos
para el funcionamiento integral del método. En primer lugar, el sub-médulo encar-
gado de generar areas preprocesadas debe ejecutarse de manera previa, proporcio-
nando asi la base esencial para la evaluacion subsiguiente de la densidad vehicular.
Por otro lado, el médulo principal de agrupamiento por proximidad depende de la
informacién generada por el sub-médulo complementario de preprocesamiento de
areas de tréafico histdricas y de la existencia de instantdneas generadas por el médulo
principal de agrupamiento dindmico de ubicaciones, estableciendo una interdepen-
dencia necesaria para el flujo eficiente del proceso analitico.
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FIGURA 4.1: Diagrama correspondiente al método propuesto

Una descripcién generalizada de los elementos que componen cada médulo pue-
de encontrarse en el Anexo A.

4.1.1. Moédulo principal de nivel 1: Agrupamiento dindmico de ubicacio-
nes

Para procesar en tiempo real un flujo constante de trayectorias en este estudio,
se implement6 un proceso de procesamiento de datos 4gil y eficiente, que se deriva
del método de agrupamiento expuesto por el autor en (Reyes et al. 2023b).

Para este trabajo se simul6 un flujo constante que es procesado por un método de
agrupamiento espacial para agrupar las ubicaciones GPS con caracteristicas de mo-
vimiento similares. Este método permite procesar eficientemente el flujo constante
de trayectorias y utilizar la informacién resultante para el andlisis.

Las partes principales de este método que son la formacién de microgrupos y el
olvido se relacionan con la manera en que se van a constituir los microgrupos y cémo
controlan que las ubicaciones GPS utilizadas sean actuales; especialmente pensando
en la temporalidad de los datos.
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Formacién de microgrupos

El microgrupo se compone de un conjunto de ubicaciones GPS, las cuales estan
representadas por un centroide o ubicacién promedio. Este centroide, definido co-
mo la ubicacién geogréfica que representa el centro del conjunto de ubicaciones del
microgrupo, sirve como una referencia representativa del microgrupo. Esto facilita
la comprension y el andlisis de la distribucién espacial del mismo.

Para delimitar el area de cobertura del microgrupo, se utiliza una representacion
rectangular. Esta representacién proporciona una manera clara de establecer un area
alrededor del centroide, lo que facilita la visualizacién espacial del microgrupo en el
andlisis y determina el alcance del mismo. Esta area delimitada se caracteriza como
una estructura geométrica rectangular en un espacio bidimensional, y su posicién en
el espacio estd determinada por el centroide del microgrupo al que esta asociada. Es
importante destacar que el centro de esta drea delimitada coincide con el centroide
del microgrupo.

Una representacion visual de un microgrupo se muestra en la Figura 4.2.

FIGURA 4.2: Elementos que componen un microgrupo.

Cada ubicacion GPS extraida del flujo se procesa de manera individual y contie-
nen informacién sobre las coordenadas geograficas (latitud y longitud), el identifi-
cador del vehiculo y el tiempo de ingreso. Para realizar el agrupamiento, se utiliza
un criterio de similitud basado en la distancia euclidiana y se utilizan los atributos
latitud y longitud de las ubicaciones GPS.

Cada ubicacién GPS es analizada y se calcula la distancia Euclidiana entre la
ubicacién y los centroides de todos los microgrupos existentes. Se determina el mi-
crogrupo que tenga la menor distancia espacial entre la ubicacién analizada y el
centroide del microgrupo. Si la coordenada de la ubicacién GPS analizada se loca-
liza dentro del 4drea delimitada del microgrupo seleccionado, la ubicacién GPS se
asigna al microgrupo y se considerara parte integral del microgrupo. El centroide
se actualiza cada vez que se integran nuevas ubicaciones GPS a un microgrupo en
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particular. Durante este proceso, se irdn actualizando los microgrupos que reciban
nuevas ubicaciones.

En el caso de que la ubicacién GPS analizada no se encuentre ubicada dentro del
area delimitada del microgrupo seleccionado mas cercano, se procede a generar un
nuevo microgrupo. Una vez asociado una ubicacién a un microgrupo, las ubicacio-
nes no puede ser reasignadas a ningtn otro microgrupo.

La principal informacién que contiene un microgrupo se puede observar en la
Figura 4.3.
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FIGURA 4.3: Informacién asociada a un microgrupo.

Es importante sefialar que, en situaciones donde el centroide del microgrupo se
desplaza significativamente, las ubicaciones mds antiguas que se alejan del centroide
serdn eventualmente eliminadas mediante un mecanismo de olvido. Este mecanis-
mo permite descartar las ubicaciones que, debido al desplazamiento del centroide,
terminan estando fuera del drea del microgrupo. Por lo tanto, se evita que coordena-
das que originalmente pertenecian a un microgrupo se mantengan asignadas a este

cuando, por proximidad, podrian estar més cerca de un nuevo centroide que se haya
desplazado en una direccién similar.

Olvido porcentual de datos basado en el tiempo de ingreso

Para asegurarse que el sistema esté actualizado y no retenga datos demasiado
antiguos, se implementa un mecanismo de olvido porcentual basado en el tiempo
de ingreso de la tltima ubicacién GPS.

Este mecanismo de olvido indica el porcentaje de relevancia de los datos por cada
unidad de tiempo en segundos transcurrida, se determina mediante la Ecuacién 4.1.
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[ — 671*)\*& (41)

donde, e corresponde a la funcién exponencial, A (lambda) es el pardmetro que
controla la rapidez de la disminucién. Cuanto mayor sea el valor de A, mas rapi-
da sera la disminucién. Finalmente, Jt indica la diferencia, en segundos, entre los
tiempos de la ubicacién analizado y el tiempo de la tltima ubicacién integrada al
microgrupo.

Cada microgrupo tiene un indicador numérico que refleja la cantidad de ubica-
ciones que debe recordar, este indicador primero disminuye un porcentaje calculado
por el mecanismo de olvido a partir de cada segundo de tiempo que ha transcu-
rrido desde la ultima ubicacién que ha ingresado al microgrupo y posteriormente
aumenta en 1 cada vez que se afiade una nueva ubicacién GPS al microgrupo.

Se establece un umbral de tolerancia del 5 %, el cual esté relacionado con la mejor
configuracién para el parametro de lambda y facilita la eleccion de este pardmetro en
términos de tiempo transcurrido. Este umbral se ha definido a partir de simulaciones
que determinan aproximadamente qué porcentaje de datos se debe considerar segtin
el tiempo que se desea conservar los datos. Es importante tener en cuenta que este
porcentaje puede variar segin el conjunto de datos especifico y las necesidades del
analisis. Por lo tanto, se recomienda una evaluacién cuidadosa de los requisitos de
tiempo y datos para determinar el umbral de tolerancia adecuado en cada caso.

Este mecanismo de olvido se utiliza para filtrar datos o resultados, concentrando
la atencién en aquellos que superan el umbral de tolerancia y descartando aquellos
que no lo hacen. Al aplicar un tope del 5 % de relevancia, se busca asegurar que solo
los valores que tienen un grado significativo de importancia sean recordados en el
andlisis de los microgrupos.

Este mecanismo determina la cantidad de ubicaciones GPS que permaneceran
en el microgrupo durante el agrupamiento. Esto asegurara que el sistema se adapte
a cambios en el tréfico y evite acumulaciéon de datos obsoletos. Aquellos microgru-
pos cuyas ubicaciones GPS han perdido importancia por no recibir una cantidad
suficiente de nuevas ubicaciones GPS, se eliminan para mantener un andlisis actua-
lizado de la situacion del tréfico. Al mismo tiempo, aquellos microgrupos activos
que sigan recibiendo nuevas ubicaciones GPS se mantendran actualizados para el
correcto andlisis del tréfico.

Una representacion visual del porcentaje de olvido y relevancia que se considera
durante el mecanismo de olvido se muestra en la Figura 4.4, se puede observar que
con una diferencia de tiempo de cero segundos la relevancia es del 100 %, y a medi-
da que aumenta la diferencia de tiempo transcurrido en segundos, el porcentaje de
relevancia va disminuyendo.

La zona con el porcentaje relevante se marca con fondo de color verde, y cuando
el porcentaje cae por debajo del umbral de tolerancia establecido en 5 % se considera

no relevante esta zona se encuentra marcada con fondo color rojo.
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El mecanismo de olvido porcentual se aplica cada vez que una ubicacién se afia-
de a un microgrupo. Adicionalmente el mecanismo de olvido se aplica de manera
periddica a los microgrupos que no han recibido ubicaciones recientes, esto con el
fin de asegurarse que estos microgrupos particulares se mantengan actualizados.

Proyeccion del olvido y la relevancia con lambda 0.05
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FIGURA 4.4: Porcentaje de olvido y relevancia de los datos por cada
unidad de tiempo transcurrido para un valor de lambda establecido
en 5 %.

Este médulo periddicamente se encarga de realizar capturas denominadas ins-
tantdneas del estado de los microgrupos formados a partir de los resultados de agru-
pamiento hasta el momento que se realiza la instantdnea en intervalos regulares.

En cada captura de instantdnea, se registran variables relevantes que describen el
estado de los microgrupos. Esto incluye informacién como la ubicacién geogréfica,
la cantidad de vehiculos presentes en el 4rea, la velocidad promedio, y otros datos
relacionados con las condiciones del trafico vehicular.

Cada captura de instantdneas se almacena en memoria, con esto se consigue que
los tiempos de espera necesarios para almacenar cada instantdnea sean los minimos
posibles sin que afecte al proceso de agrupamiento, evitando en gran medida la per-
dida de ubicaciones GPS del flujo. Este almacenamiento resulta fundamental para
analizar tendencias a lo largo del tiempo y detectar patrones en el comportamiento
del tréfico.

Con cada captura que se almacena, el médulo encargado del agrupamiento por
proximidad puede iniciar su operacion.

El Pseudocédigo 2 muestra el algoritmo que resume el proceso de este médulo
principal de agrupamiento dindmico de ubicaciones.

4.1.2. Médulo principal de nivel 2: Agrupamiento por proximidad.

La ejecucion de este médulo permite analizar y agrupar por proximidad los mi-
crogrupos resultantes del médulo principal 1, lo que ayudara a identificar dreas pro-
bleméticas y areas con alta densidad vehicular. Mientras se realiza el agrupamiento
de los datos en tiempo real, se opta por un proceso que se ejecuta en paralelo que
realiza la captura de resultados de los agrupamientos de manera periédica y realiza
un agrupamiento sobre los microgrupos formados.
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Pseudocédigo 2 Médulo de agrupamiento dindmico de ubicaciones.

Input: S: flujo de datos; t;: Tiempo inicial de captura de datos; t.: tiempo final de
captura de datos; lambd: valor de lambda
Output: I;y: lista de instantdneas, CLUSTERING: Estado del agrupamien-

,_,.
o

MGy s <+ @ {lista de microgrupos}
T < @ {tiempo general del entorno}
LSy, < © {suma lineal de las coordenadas}
MG = (time,n, LSy ), pointsis;) < @
while S # @ do
CLUSTERING «+ TRUE
P = (x,y,time,speed, id) < extraer (S)
T < P.time
MG < identificar microgrupo mas cercano (MGp s, Px,) usando distancia Eu-
clidiana
10:  if MGriss = @ or MG = @ then
11: MG <— crear nuevo microgrupo (P)
12: MG+ 1
13: MG.LS(x,y) — Px/y

14: MG.time < P.time

15: MGyjs < anadir (MG)

16:  else

17: O < calcular olvido (lambd, MG.time, P.time)

18: MG.n + MGn*0O
19: MG.LS(x,y) — MG.LS(X’y) * O
20: MG.n <— MG.n + 1 {Aumenta el contador de ubicaciones en el microgrupo}

21: MG.LS () < MG.LS(, ) + Pxy {Acumula la suma lineal de longitud(x) y
latitud(y) de la nueva ubicacién GPS}

22: MG.points < filtrar (MG.points, MG.n) {Conserva la cantidad de ubicacio-
nes definidas por el contador de ubicaciones}

23: MG.time < P.time

24:  end if

25:  Determinar actualizacién periédica de microgrupos (MGyst, T)

26:  Determinar eliminacién periddica de microgrupos (MGpst, T)

27: Determinar captura periddica de instantdneas (I;s;, MGrist, T) {Lo realiza el
Moédulo principal de nivel 2 de acuerdo a las parametrizaciones del usuario}

28: end while

29: CLUSTERING «+ FALSE

Sub-médulo complementario 1: Preprocesamiento de dreas de trafico histéricas

Este sub-mé6dulo se encarga de preprocesar dreas de trafico histéricas con dimen-
siones similares al tamafio de los microgrupos, con el objetivo de reducir el costo de
procesamiento necesario para analizar la informacion referencial de las densidades
habituales en las diversas dreas cubiertas por los futuros microgrupos. Ademas, se
encarga de extraer e integrar la informacion referencial a partir de datos histéricos
de trafico, los cuales son proporcionados por un ente externo afin a la gestién o mo-

nitorizacion del trafico.
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La ejecucion de este sub-médulo se realiza antes de los médulos de agrupamien-
to dindmico de ubicaciones y médulo de agrupamiento por proximidad. La infor-
macién que genera este sub-médulo puede aplicarse a diferentes situaciones para
andlisis en la misma ciudad, para ello guarda en un almacenamiento recurrente la
informacion preprocesada de las densidades habituales en las distintas areas. El di-
sefio de este sub-médulo estd basado en el uso e importancia de informacién histo-
rica de tréfico, similar al procesamiento de datos histéricos de la propuesta del autor
presentada en (Reyes et al. 2023a).

Primero se realiza la definicién de ubicaciones uniformemente distribuidos que
sirven de referencia para ubicar cada area, luego se realiza una proyeccién alrededor
de la ubicacién, esta serd la extension del drea para el andlisis de densidades que
proporcionara el ente externo.

El proceso implica la integracién de datos suministrados por una entidad exter-
na, los cuales contienen el conteo de vehiculos y las densidades registradas de las
carretera.Estos datos son analizados para comprender el comportamiento habitual
de los vehiculos en cada 4rea y determinar las densidades medias histéricas corres-
pondientes.

La entidad externa que proporciona esta informacién a menudo suelen ser Siste-
mas de Informacién Geogréfica (SIG) de alta precision, en el caso de no tener dispo-
nibilidad de estos sistemas, el autor de este estudio ha planteado un procedimiento
externo alternativo de caracter accesible y de ejecucién simplificada con el fin de
adquirir dicha informacién, como se detalla en (Reyes et al. 2022a).

Los resultados obtenidos son &reas histéricas preprocesadas las cuales se alma-
cenan eficientemente en sistemas especializados de gestién de bases de datos para
asegurar su integridad y disponibilidad en anélisis futuros. Esta metodologia con-
tribuye significativamente a optimizar el rendimiento del método, al generar un re-
curso inicial que no requiere actualizaciones frecuentes durante el procesamiento de
nuevos flujos de datos.

Sin embargo, se requiere informacién recopilada en las diferentes temporadas del
afio para evitar que eventos particulares afecten a las mediciones habituales, ademas,
para mantener la informacién actualizada respecto al trafico reciente, se recomienda
una frecuencia de actualizacién que puede ser semanal o mensual, ajustada segtin la
disponibilidad y la variabilidad de los datos de trafico. Esta estrategia asegura que
el sistema cuente siempre con datos precisos y relevantes, mejorando la efectividad
de los nuevos anélisis.

La principal ventaja de este sub-moédulo es que permite preprocesar la informa-
cién de trafico y mantenerla almacenada en un repositorio accesible para el método.
Esto facilita el acceso rapido a la informacién sin necesidad de consultar constante-
mente a la entidad externa, aunque siempre se tiene la opcién de realizar consultas
puntuales en tiempo real para obtener datos actualizados si fuera necesario.

Finalmente, es importante destacar que este sub-médulo puede requerir el uso
de software especializado de SIG, indispensable para manejar grandes voliimenes de
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datos y realizar andlisis complejos de manera eficiente. Esta dependencia de provee-
dores externos de datos garantiza el suministro continuo y preciso de la informacién
necesaria para el funcionamiento del sub-médulo.

El Pseudocédigo 3 resume el proceso del sub-médulo de preprocesamiento de

areas de tréfico histdricas que se ha descrito anteriormente.

Pseudocédigo 3 Sub-médulo de preprocesamiento de dreas de trafico histéricas.

Input: Ry;y: lista de redes de carreteras; Hy;s: conjunto de datos vehiculares exter-
nos; max;ys: cantidad de periodos histéricos a analizar; ADim, ,: Dimensiones del
area de procesamiento; Dis: Distancia de separacion entre centros para areas prepro-
cesadas

Output: AREAS;;: lista de dreas preprocesadas

1: AREASL;s < © {lista de &reas preprocesadas}

2: maxX < estimar cantidad de centros en eje Longitud (ADim ), Dis)
3: maxY < estimar cantidad de centros en eje Latitud (ADim,), Dzs)
4: for CELDA( xy) to X 1= maxX,y := maxY do

CENTRO = (longitude, latitude) < establecer el centro del area
Lyt < calcular limites minimos y maximos en base a CENTRO
Pypjo < filtrar Hj ;5 dentro de Ly

Vehiculos < determinar cantidad de vehiculos (P ;)

Densidad + calcular la densidad del drea (P, ADimy )

1. CELDA(y,) = (id(x,y), CENTRO, Vehculos, Densidad )

11: AREAS; s < afadir CELDA(x/y)

12: end for

o 2 NG

Agrupamiento por proximidad

Entre las principales funciones que desempefia el médulo principal de nivel 2 se
encuentran el monitoreo periddico de instantdneas y el agrupamiento de microgru-
pos en funcién de su proximidad.

Este médulo se asegura que la informacién sobre el estado de los microgrupos
que fue capturada por las instantdneas sea la més reciente y que el agrupamiento
de nivel 2 se base en datos recientes. Esto resulta crucial para la precisién de los
resultados y la comprension efectiva de la evolucién de la densidad del tréfico en las
areas de estudio a lo largo del tiempo.

El agrupamiento de microgrupos se realiza con cada nueva captura, proporcio-
nando asi una visiéon dindmica de la distribucién del trafico. Esta actualizacion perié-
dica permite detectar cambios en el tiempo y analizar como varia el flujo del tréfico
en funcién de diferentes condiciones y eventos.

A diferencia del médulo principal de nivel 1, este médulo no se realiza en tiempo
real, esto guarda relacién con la frecuencia en que se generan las instantdneas, por lo
que configurar periodos de tiempos cortos entre instantdneas puede causar tiempos
de espera adicionales debido a una alta recurrencia del proceso de agrupamiento.
Este factor debe ser tomado en cuenta si se quiere mostrar resultados muy cercanos

al tiempo real.
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El proceso de analizar cada instantdnea involucra la ejecucion de manera iterati-
va sobre cada microgrupo de los procesos que se describen a continuacién:

Primero, se procede a la identificacion del area preprocesada mds cercana, con un
enfoque preciso en determinar cudl drea preprocesada tiene la mayor similitud con
respecto al drea que es cubierta por el microgrupo analizado. Esto se logra median-
te el cdlculo de la distancia euclidiana entre los centros de las dreas preprocesadas
y los centroides correspondientes a los microgrupos analizados. Esta métrica pro-
porciona una medida objetiva de la proximidad de cada microgrupo hacia las areas
preprocesadas, asegurando que la eleccion del drea preprocesada mas cercana deter-
mine las condiciones referenciales que se usardn para el andlisis de la densidad del
microgrupo.

Una vez identificada el 4rea preprocesada més cercana, se procede a recuperar la
informacién detallada sobre la informacién del trafico histérico en dicha area. Esto
incluye datos sobre la capacidad méxima de las carreteras, densidades vehiculares
histéricas, y otros atributos relevantes que faciliten un andlisis de la informacién
histérica de las éreas.

Con el reconocimiento de las dreas con mayor similitud se procede al célculo
de densidad actual de cada microgrupo. La densidad actual de cada microgrupo
se calcula mediante la divisiéon de la cantidad de vehiculos observada entre el drea
que cubre el microgrupo (vehiculos/m?). Se calcula la diferencia de densidades con
respecto a la densidad histérica y se obtiene un valor de variabilidad respecto a la
densidad histérica para cada microgrupo.

Los microgrupos cuya densidad actual supera la densidad media histérica seran
categorizados como variabilidad positiva. Esto implica que en estas areas el flujo del
tréfico vehicular es superior al promedio histérico, indicando una mayor actividad y
posible congestién. Por otro lado, los microgrupos cuyo valor de densidad actual es
menor o igual a la densidad media histérica serdn categorizados como de variabili-
dad negativa, lo cual sugiere que estas areas experimentan un flujo vehicular menor
o igual al promedio, indicando una menor actividad comparada con los registros
histéricos.

Utilizando la densidad histérica proporcionada por el drea preprocesada se pro-
porciona una descripcion cuantitativa de la operaciéon de cada zona cubierta y per-
mite identificar cudles presentan un mayor flujo vehicular con respecto al trafico
habitual y, por lo tanto, una mayor probabilidad de estar congestionado.

El proceso de agrupamiento por proximidad de los microgrupos se lleva a ca-
bo mediante un algoritmo de agrupamiento simplificado que se fundamenta en la
proximidad entre los microgrupos, uniéndolos para formar grupos dentro de una
distancia establecida. Este proceso se rige por un pardmetro tinico, denotado como
épsilon, que define el radio de proximidad alrededor de cada microgrupo.

Para este método se considerard como microgrupos no visitados aquellos que
no han sido considerados en ninguna fase del agrupamiento y serdn eventualmente
seleccionados para iniciar o ser parte de un grupo. Por otro lado, se considerara
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como microgrupos visitados a aquellos que han sido procesados en el agrupamiento
y han sido integrados a algtin grupo.

La ejecucién de este segundo agrupamiento comprende varias etapas. En la fase
de inicializacién, se identifica la existencia de centros de masas previos que seran
las semillas para los primeros grupos, estas se utilizan como ubicaciones iniciales.
En caso de ausencia de grupos previos, se comienza con un microgrupo no visitado
seleccionado arbitrariamente, como se muestra en la Figura 4.5.
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FIGURA 4.5: Seleccién de la ubicacién inicial en el nuevo grupo.

Luego, se procede a la expansién de los grupos, donde se determina el conjunto
de microgrupos localizados dentro del radio épsilon del centro de masa previo o
microgrupo inicial, los microgrupos identificados son considerados como parte del
mismo grupo, la Figura 4.6 presenta como se identifican los microgrupos a partir del
radio épsilon.
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FIGURA 4.6: Area de expansién del grupo.

Los microgrupos que integran un determinado grupo pueden ser considerado
microgrupos analizados si se han examinado detalladamente para identificar micro-
grupos cercanos mediante la expansién, o pueden ser microgrupos no analizados si
aun no se ha realizado la expansion.

Este proceso de expansion se repite iterativamente para agregar nuevos micro-
grupos al grupo, realizando el anélisis de cada microgrupo que se ha integrado al
grupo para identificar nuevos microgrupos no visitados, un ejemplo de este proceso
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iterativo de los integrantes del grupo después de 2 iteraciones se puede observar en
la Figura 4.7(a), después de 6 iteraciones en la Figura 4.7(b) y después de 9 iteracio-
nes en la Figura 4.7(c). Ya sea que el proceso de expansion se origine a partir de los
centros de masas de las instantdneas previas o de un microgrupo no visitado, este
proceso se detiene cuando todos los microgrupos hayan sido visitados y asignados

a algan grupo.
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FIGURA 4.7: Expansion iterativa de un grupo.

Los nuevos centros de masa de los grupos formados se basan en atributos especi-
ficos, como la cantidad de vehiculos en los microgrupos, calculando temporalmente
el centro de masa de cada uno proporcionalmente al atributo mencionado. Posterior-
mente, el centro de masa previamente calculado se reemplaza con la ubicacion del
microgrupo mads cercano, este serd el nuevo centro de masa del grupo, con esto se
logra una representaciéon adecuada del grupo en términos del atributo seleccionado;
para el grupo presentado previamente como ejemplo, el centro de masa representa-

tivo del grupo se puede observar en la Figura 4.8.

Nuevo centro

/de masa f.\“\m

(medoide

ponderado) Jf
\Punto

inicial

FIGURA 4.8: Ubicacién del nuevo centro de masa.

Este enfoque presenta ventajas significativas, incluyendo su simplicidad de im-
plementacion al no requerir parametros adicionales y no gestionar elementos como
ruido. Ademéds, puede formar grupos de cualquier forma siempre que los microgru-
pos estén dentro del radio épsilon unos de otros, y no requiere especificar el niimero

de grupos, ya que estos se forman automaticamente en funcién de la proximidad.
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Una vez formados los grupos y asignados todos los microgrupos, se procede al
andlisis de los grupos obtenidos y sus caracteristicas para interpretar los resultados
y extraer informacion relevante sobre los cambios en el flujo de tréfico.

El Pseudoc6digo 4 muestra el algoritmo que resume el proceso del médulo prin-
cipal de nivel 2 encargado del agrupamiento por proximidad La primera condiciéon
de parada o fin del algoritmo viene dada por el estado de ejecuciéon del médulo prin-
cipal de nivel 1 siempre que siga realizando su funcién de agrupamiento dindmico
de ubicaciones, la segunda condicién de parada es la existencia de instantdneas por

procesar.

Sub-médulo complementario 2: Visualizador de resultados

En esta investigacion, se analiza la informacién de las trayectorias a intervalos re-
gulares, lo que facilita la deteccién precisa de las variaciones en el trafico de vehicu-
los.

Con el objetivo de proporcionar una presentacién visual y activa de los resul-
tados de cada proceso de agrupamiento, se utiliza el sub-médulo visual para la re-
presentacion de los patrones en cada grupo presentado por el autor en (Reyes et al.
2022c), este sub-mddulo genera un conjunto de mapas interactivos a partir de las
instantdneas procesadas por el método propuesto y ademds genera un mapa resu-
mido que muestra la distribucién acumulada de las variabilidades positivas en la
densidad vehicular basada en los resultados del agrupamiento del método propues-
to.

Mapa interactivo por instantanea.

Este primer mapa permite el andlisis gréfico y en tiempo real de la informacion
relevante de cada grupo. Cada drea con caracteristicas similares se representa me-
diante un color de acuerdo al tipo de variabilidad que se ha identificado, esta puede
ser de color rojo para los microgrupos con variabilidades positivas y verde para los
microgrupos con variabilidades negativas, como se muestra en la ilustracién de la
Figura 4.9.

Es importante aclarar que el sub-médulo de visualizacién se despliega con el
proposito de presentar los resultados derivados del agrupamiento por proximidad,
ya sea de manera inmediata o haciendo uso de datos obtenidos en agrupamientos
previos. En esta dltima situacién, el médulo de agrupamiento por proximidad guar-
da una réplica de las instantdneas con el fin de someterlas a un analisis adicional por
parte del usuario en el futuro.

El Pseudocédigo 5 muestra el algoritmo que resume el proceso del sub-médulo
complementario.

Cabe destacar que este método estd enfocado a la obtencién de resultados en
tiempo real, por lo que si esta no es la prioridad, el autor ha propuesto un méto-
do alternativo en donde el procesamiento se enfoca en flujos de datos periddicos
mediante un modelo en microlotes (Reyes et al. 2023b).

Mapa de distribucién acumulada de variabilidades
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Pseudocédigo 4 Médulo de agrupamiento por proximidad.

Input: I}y lista de instantdneas, CLUSTERING: Estado del agrupamiento;
AREAS|4: lista de dreas preprocesadas; Epsilon: radio de deteccion de microgru-
pos

Output: I} ;y: lista de instantdneas

1: PCMs < @ {lista de centros de masa previos}
2: CM = (x,y) {centro de masa}
3: MGNAL;s < @ {lista de microgrupos no analizados}
4: G = (CMyy, MGyjst) < @ {Grupo}
5: Gpist < © {lista de grupos}
6: while CLUSTERING is true or dI € I;;5; do
7. if 31 € I then
8: for each MG = (time, centroidyy,n, LSy ), pointspis;) € I = MGy do
9: A = (centroid,,,, Vehiculos, Densidad) < buscar drea preprocesada mas
cercana (MG.centroidy,,, AREASy s)
10: MG.Densidad < calcular densidad de grupo (MG.pointsy;s)
11: MG.Variabilidad < calcular  variabilidad de  grupo
(MG.Densidad, A.Densidad)
12: if MG.Variabilidad > 0 then
13: G.tipoyariabiliad < “Positiva”
14: else if MG.VariabilidadC < 0 then
15: MG tipoyariabiliad < “Negativa”
16: end if
17: end for
18: while IMG € [ = MGy do
19: if 3CM € PCM;;; then
20: CM < extraer centro de masa (PCM; ;)
21: else
22: MG < extraer microgrupo aleatorio (I = MGp;s)
23: CM < asignar microgrupo como centro de masa (MG.centroidy,)
24: end if
25: MGNA s < anadir (CM)
26: for each MG € MGNA ;s do
27 G.MGj s < anadir (MG)
28: MGNA ;s < extraer y afladir microgrupos cercanos
(CM, MGyjst, Epsilon)
29: end for
30: G.CMy, < calcular nuevo centro de masa (G.MGy )
31: GList < anadir (G)
32: PCMpjst < afadir (G.CMy,y)
33: end while
34: Itist < Actualizar (I)
35: Ejecutar sub-moédulo: Visualizador de resultados (Ir;s)
36: end if

37: end while

En este segundo mapa, se analizan las distribuciones acumuladas de los grupos
con variabilidades positivas en la densidad vehicular en las diferentes ciudades.

Para ello, se ha implementado un sistema de reticulado que divide el drea urbana
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FIGURA 4.9: Grupos proyectados sobre el mapa.

Pseudocédigo 5 Sub-médulo visualizador de resultados.
Input: [};y: lista de instantdneas
Output: M;: Mapas de las instantaneas
1: foreach I = Gy € Ipjs; do
M < @ {Render de mapa vacio}

for all G = (time, centroidy,y, n, LS(yy), pointsyjs, estado) € I do
C + @ {Capa vacia}

2:

3:

4:

5: C « afiadir G.centroidy,

6: C < afiadir G.pointsy,,

7: C < afiadir estadisticos generales
8:
9:

M + anadir C
end for

10  Almacenar M

11: end for

en celdas de tamafo uniforme. Este reticulado permite identificar y contabilizar la
frecuencia de deteccion de grupos cuya densidad actual excede la densidad histérica
en cada celda, los grupos con una densidad inferior son excluidos en este andlisis. El
proceso de contabilizacién se realiza en los intervalos de las instantaneas durante el
periodo total de andlisis, donde cada celda puede registrar un maximo de contabili-
zaciones que es equivalente a la cantidad de instantdneas procesadas por el método,
independientemente del niimero de grupos detectados en cada periodo.
Para cada celda del reticulado se utiliza un indice de distribucién acumulada,

que determina la cantidad de periodos expresada de manera porcentual con respecto
a la cantidad de instantaneas empleadas en el andlisis.



88 Capitulo 4. Variabilidad del Flujo Vehicular

Por cada instantdnea se analizan las celdas de manera independiente y se deter-
mina si en cada instantdnea existe por lo menos un grupo categorizado con variabi-
lidad positiva, en este caso se contabiliza para la celda en la respectiva instantanea

con un 1 indicando que se ha encontrado un grupo (o varios) con esta variabilidad

en especifico, se hace uso de la Ecuacién 4.2.

m_Vp
=171 (4.2)

Neelda = "

Donde:
n indica el indice de distribucién acumulada de cada celda; m indica el mdximo

de instantdneas analizadas; i representa cada instantdnea; VP indica la cantidad de
instantdneas que han presentado variabilidad positiva, donde se contabiliza 1 en el
caso de presentar un grupo (o varios) con variabilidad positiva y 0 en caso de no
presentar; celda representa cada una de las celdas del drea analizada

Después de haber determinado el indice de distribucién acumulada, se puede
representar cada celda en el mapa, visualizadas mediante una escala que indica la
cantidad (o porcentaje respecto al maximo) de instantdneas en las que se ha deter-

minado que una celda ha presentado grupos con variabilidad positiva.
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FIGURA 4.10: Distribucién acumulada de variabilidades positivas.

Para generar los mapas de distribucion, se utiliza una escala de color que varia de
tonos claros a oscuros de rojo, indicando desde una baja hasta una alta frecuencia de
deteccion, respectivamente. Este método permite visualizar de manera efectiva las
areas con mayor variabilidad positiva, proporcionando una herramienta crucial pa-
ra el andlisis urbano ya que estas se enfocan en presentar de manera visual las zonas
con las fluctuaciones de densidad que estarian ocasionando problemas en el trafi-
co vehicular. Las condiciones especificas consideradas incluyen la identificacién de
grupos que presentan una diferencia positiva significativa entre la densidad actual

y la densidad histoérica, garantizando que cada celda refleje una medicién precisa de

la actividad dindmica en el drea estudiada.
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El andlisis resultante ofrece una visién detallada de las dreas urbanas con ma-
yor presencia de variabilidades positivas que reflejan una alta frecuencia de densi-
dades superiores a las habituales, facilitando la identificacién de zonas estratégicas
que pueden requerir intervenciones especificas en términos de planificacién urba-
na, gestién del flujo de personas y seguridad, asi como potenciales oportunidades
comerciales.

4.2. Resultados obtenidos

4.2.1. Datos utilizados

En este estudio se emplearon los conjuntos de datos correspondientes a las ciuda-
des de San Francisco, Roma y Guayaquil, estos corresponden a los casos de estudio
que se analizaron.

El conjunto de datos de la ciudad de San Francisco se recopil6 el 02 de junio de
2008; contiene 290 trayectorias registradas por taxis utilizando dispositivos GPS. Ca-
da registro contiene los siguientes datos: id de trayectoria, latitud, longitud, tiempo,
velocidad y direccién. Para este conjunto de trayectorias, el andlisis incluy6 todas
las trayectorias registradas entre las 12:30 p.m. y 13:30 p.m. Como resultado de este
proceso de filtrado, se obtuvieron 2 382 registros, que representan 290 trayectorias
de todo el conjunto de datos. Estas trayectorias han sido reconstruidas aplicando un
método de enrutamiento e interpolacion cada 5 metros de los cuales se han obtenido
182 559 ubicaciones en total.

El conjunto de datos de la ciudad de Roma fue recolectado el dia 12 de febrero
de 2014 y contiene 137 trayectorias realizadas por taxis recolectadas por dispositi-
vos GPS con un intervalo de tiempo promedio entre dos ubicaciones consecutivas
de 10 segundos. Cada registro contiene id_trayectoria, latitud, longitud, tiempo, ve-
locidad, direccién. Para este segundo conjunto de trayectorias, se efectu6 el anélisis
en horario comprendido entre las 18:00 hasta las 19:00 hs. Como resultado de este
proceso de filtrado se obtuvieron 33 793 registros que representan 137 trayectorias
de todo el conjunto de datos. Estas trayectorias han sido reconstruidas aplicando un
método de enrutamiento e interpolacion cada 5 metros de los cuales se han obtenido
197 790 ubicaciones en total.

El conjunto de datos de la ciudad de Guayaquil fue recolectado el 28 de octubre
de 2017 y corresponde a 218 trayectorias realizadas por estudiantes universitarios
que viajan en algiin medio de transporte como taxi, motocicleta, metro-via. Las ubi-
caciones en este conjunto de datos fueron recolectadas por smartphones con un in-
tervalo de tiempo promedio entre dos ubicaciones consecutivas de 5 segundos. Cada
registro contiene id_trayectoria, latitud, longitud, tiempo, nombre de usuario, email
y tipo de transporte. Dado que se trata de un conjunto de trayectorias reducido, se
efectud el andlisis en el horario comprendido entre las 16:30 hasta las 18:30 hs por ser
considerado el de mayor concentracién de registros. Como resultado de este proceso
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de filtrado se obtuvieron 30 557 registros que representan 206 trayectorias de todo
el conjunto de datos. Estas trayectorias han sido reconstruidas aplicando un método
de enrutamiento e interpolacién cada 5 metros de los cuales se han obtenido 135 237
ubicaciones en total.

4.2.2. Parametrizaciones iniciales

En este trabajo, se ha delimitado un drea de andlisis de 1200 x 800 metros cuadra-
dos en un espacio bidimensional. Es importante destacar que las parametrizaciones
especificas pueden variar segtn las necesidades de analisis y las caracteristicas de
la regién en estudio. Sin embargo, en este contexto particular, se decidié utilizar el
mismo tamafio de drea de andlisis para las tres ciudades evaluadas. Tanto las areas
preprocesada como las delimitadas representan aproximadamente el 3 % del 4rea de
andlisis y mantienen un tamafio constante de alrededor de 35x25 metros. La captu-
ra y andlisis de instantdneas se realiza con una frecuencia de 1 minuto cada una. La
medida de similitud utilizada es la distancia Euclidiana, y el pardmetro lambda (1)
se estableci6 en 0,068, lo que significa que las ubicaciones GPS de los microgrupos
se consideran relevantes hasta los 45 segundos, las ubicaciones GPS que superan ese
tiempo se los consideran poco relevantes y se eliminan. Los microgrupos con poca
actividad se actualizan cada 30 segundos, y los microgrupos antiguos se eliminan si
no han recibido ubicaciones GPS durante al menos 2 minutos. El agrupamiento por
proximidad considera el pardmetro épsilon establecido en 35 metros para la expan-
sién de los grupos finales.

4.2.3. Andlisis de resultados obtenidos en los casos de estudio

Como estrategia para identificar las fluctuaciones de densidad en el flujo del
tréfico, se abordan los siguientes aspectos a analizar:

= Aspecto a analizar 1: Desplazamiento.
= Aspecto a analizar 2: Densidad.

= Aspecto a analizar 3: Variabilidad.

En esta seccién se muestran las fluctuaciones en la densidad y desplazamiento
de los grupos, con acumulaciones significativas en ciertas intersecciones y una va-

riabilidad que refleja cambios en la estabilidad del tréfico vehicular.

Aspecto a analizar 1: Desplazamiento.

El analisis de densidad de los microgrupos y el desplazamiento del centro de ma-
sa de los grupos en las zonas urbanas son una herramienta que permite entender la

dindmica del tréfico vehicular y su impacto en la planificacion urbana. Estos anélisis
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permiten identificar patrones de congestion y fluidez en el trafico, proporcionando
informacién valiosa para la gestion eficiente de la movilidad en las ciudades.

A través de la observacion de los resultados del agrupamiento en sucesivos even-
tos temporales, se evaluard como los microgrupos se distribuyen y densifican en
funcién del tiempo, también se analizard como se desplazan los grupos analizados
en las diferentes ciudades.

La Figura 4.11 muestra un grupo seleccionado de manera aleatoria el cual es
resultante del agrupamiento realizado en la ciudad de Roma.

Instanténea 43: 12H43 . Instanténea 45: 12H45 Instanténea 47: 12H47

FIGURA 4.11: Grupo extraido en la ciudad de Roma.

El desplazamiento del grupo vehicular en Roma muestra un patrén dindmico a
lo largo del tiempo. Inicialmente, el centro de masa del grupo se encuentra hacia el
sur, reflejando la acumulacién inicial de tréfico en esta drea. A medida que los ciclos
de semaforizacion avanzan y el tréfico se dispersa, el centro de masa se desplaza
progresivamente hacia el sur.

Con la apariciéon de nuevos flujos vehiculares en el centro del mapa, el centro
de masa del grupo se desplaza hacia el drea central, indicando una redistribuciéon
del tréfico en respuesta a los nuevos patrones de movilidad. Este ajuste refleja la
adaptacion del tréfico a las condiciones cambiantes de la carretera.

Finalmente, el centro de masa se desplaza nuevamente hacia el sur debido a la
incorporacién de microgrupos densos en esa zona. Sin embargo, la direccién del

desplazamiento sugiere un posible retorno hacia el norte, siguiendo una via con alta
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acumulacion de trafico. Este movimiento continuo ilustra la naturaleza dindmica del
tréfico vehicular en entornos urbanos complejos.

La Figura 4.12 muestra un grupo extraido de los resultados del agrupamiento en
la ciudad de San Francisco.
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FIGURA 4.12: Grupo extraido en la ciudad de San Francisco.

El estudio del flujo vehicular en San Francisco revela un patrén de desplazamien-
to distintivo en la zona sureste. Inicialmente, el centro de masa del trafico muestra
una distribucién estable de microgrupos sin acumulaciones significativas, lo que in-
dica un flujo vehicular préximo a los valores de densidad media habituales. Sin em-
bargo, a medida que el tiempo avanza, el centro de masa comienza a desplazarse
debido a las fluctuaciones en la densidad de los microgrupos, con algunas areas ex-
perimentando disminuciones que sugieren una variabilidad moderada en el tréfico.

Con el tiempo, se observa una dispersion del trafico, evidenciada por la dismi-
nucién de las variabilidades negativas en ciertas zonas. A pesar de la presencia de
microgrupos con densidades inferiores a la media histérica, el centro de masa se des-
plaza hacia areas donde la variabilidad positiva sigue predominando. Esto sugiere
un ajuste del trafico hacia calles con densidades ligeramente superiores a la media.

En etapas més avanzadas, el centro de masa se desplaza notablemente hacia la
zona central, donde se intensifica la acumulacién vehicular. La alta variabilidad po-
sitiva en esta drea indica una saturacion considerable y una creciente inestabilidad
en el flujo de tréfico, con la congestién propagandose a lo largo de las principales
vias de conexién.

La Figura 4.13 muestra los resultados del agrupamiento en la ciudad de Guaya-

quil.
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FIGURA 4.13: Grupo extraido en la ciudad de Guayaquil.

El andlisis del flujo vehicular en Guayaquil revela un patrén de desplazamiento
significativo a lo largo del tiempo. Inicialmente, el centro de masa vehicular mues-
tra una distribucién mixta de microgrupos con variabilidades positivas y negativas,
indicando una variabilidad en el trafico que se distribuye alrededor del centro de
masa. Durante esta fase, no se observa un desplazamiento claro del centro de masa,
lo que sugiere una relativa estabilidad en el patrén de tréfico.

A medida que el tiempo avanza, el centro de masa del grupo vehicular comienza
a desplazarse hacia el norte, coincidiendo con el aumento de microgrupos con varia-
bilidad positiva en esa drea. Este desplazamiento indica una acumulacién creciente
de tréfico en el norte, lo que sugiere una tendencia hacia la congestion en esa region.
Al mismo tiempo, el centro de masa se aleja de las zonas con variabilidad negativa,
que representan dreas con menor densidad vehicular.

En las instantdneas siguientes, la expansion de microgrupos densos se refleja en
el desplazamiento del centro de masa hacia las principales vias cercanas a esta con-
centracion. La propagacion de la congestion refuerza este movimiento hacia las dreas
de mayor densidad, con el centro de masa ajustdndose para alinearse con la creciente
acumulacién vehicular en el drea central.

Eventualmente, se observa una ligera dispersion en el trafico en algunas zonas, lo
que provoca un leve movimiento del centro de masa. Este ajuste refleja una redistri-
bucién del tréfico, con la aparicién de mas microgrupos con variabilidades negativas
indicando una disminucién local en la congestion. En la tltima instantanea, el centro
de masa muestra un equilibrio mas marcado, reflejando tanto 4reas de alta como de
baja densidad, y sugiriendo una posible estabilizacién del tréfico en ciertas partes de

Guayaquil.
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Aspecto a analizar 2: Densidad.

Antes de analizar la variabilidad del trafico, es fundamental examinar la densi-
dad vehicular, ya que esta proporciona una base para comprender el comportamien-
to general del flujo vehicular en las dreas urbanas. La densidad vehicular refleja la
cantidad de vehiculos presentes en un drea especifica durante un periodo determi-
nado, lo cual es esencial para identificar determinados patrones y tendencias en el
trafico. Un andlisis exhaustivo de la densidad permite identificar puntos criticos de
congestion, evaluar la efectividad de la infraestructura vial existente y entender c6-
mo factores como el crecimiento poblacional o las horas pico afectan el trafico.

En la Tabla 4.1 se presentan los estadisticos descriptivos sobre las densidades
vehiculares de los grupos resultantes en los casos de uso.

TABLA 4.1: Resumen estadistico de densidades.

Ciudad Media Mediana Desviacion Minimo Maximo
San Francisco 0,09990 0,00248 0,21502 0,00000  0,83726
Roma 0,01378  0,00268 0,02350 0,00000 0,12381

Guayaquil  0,06395  0,00870 0,10210 0,00000  0,44237

San Francisco presenta una media de densidad de vehiculos de 0,09990, con una
mediana de 0,00248, indicando que la distribucién de densidades es asimétrica y
presenta una alta variabilidad. La desviacién es de 0,21502, lo que refleja una disper-
sién significativa en los valores de densidad, que oscilan entre 0,00000 y 0,83726. Esta
amplia gama y alta desviacion sugieren que en San Francisco existen dreas con den-
sidades de vehiculos muy bajas y otras con concentraciones extremadamente altas.
Esta heterogeneidad puede deberse a la estructura urbana diversa y a la presencia
de zonas con diferentes caracteristicas de infraestructura y demanda vehicular.

Roma tiene una media de densidad de 0,01378 y una mediana de 0,00268, lo
que revela una distribucién que estd centrada en valores bajos. La desviacion es de
0,02350, indicando una menor variabilidad en comparacién con San Francisco, con
densidades que varfan entre 0,00000 y 0,12381. La baja desviacién y la concentraciéon
de datos en el rango inferior reflejan que la distribucién es relativamente uniforme
y menos concentrada de vehiculos en Roma. Esto podria estar relacionado con la
planificacién urbana y las politicas de transporte que limitan la densidad vehicular
en ciertas 4reas.

Guayaquil muestra una media de densidad de 0,06395 y una mediana de 0,00870.
La desviaciéon de 0,10210 indica una variabilidad moderada en las densidades, con
un rango de 0,00000 a 0,44237. La diferencia entre la media y la mediana indica que
hay algunas areas con densidades de vehiculos significativamente mds altas que el
promedio. Este patrén podria reflejar un crecimiento urbano desigual o dreas con
concentraciones de trafico mds intensas, lo que contribuye a una distribucién de
densidades mas heterogénea en comparacion con Roma, pero menos extrema que
en San Francisco.
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Aspecto a analizar 3: Variabilidad.

El analisis de la variabilidad realizado sobre los microgrupos permite compren-
der las dindmicas del trafico urbano. Este enfoque se centra en evaluar las diferencias
entre la densidad actual de vehiculos y la densidad histdrica, lo que se logra es obte-
ner una visién simplificada de las fluctuaciones y patrones de densidades a lo largo
del tiempo. Monitorear esta métricas proporciona una visién acerca de la adaptabili-
dad del algoritmo para asegurar la formacion de grupos consistentes y su aplicacion
en diversos contextos.

En la Figura 4.14 se pueden observar los diferentes niveles de variabilidades de
los grupos en el trafico vehicular. Un grupo con la variabilidad positiva, indicado
por la totalidad de sus microgrupos en color rojo, todos sus microgrupos superan
sus respectivas densidades medias histéricas. Este grupo se encuentra predominan-
temente en la zona superior izquierda del mapa, sefialando dreas donde la densidad
actual de vehiculos supera a la densidad histdrica, lo que sugiere un aumento signi-
ficativo en el tréfico.

Otro grupo estd representado por la variabilidad negativa, denotado por la tota-
lidad de sus microgrupos en color verde, en esta variabilidad todos sus microgrupos
no superan sus respectivas densidades medias histéricas. Este grupo aparece en la
zona superior derecha, destacando zonas donde la densidad actual es menor que la
histérica, reflejando una disminucién en el flujo vehicular.

Por dltimo, se presenta un grupo con la variabilidad mixta, indicado por mi-
crogrupos en color verde y rojo. Este grupo se manifiesta en la zona central derecha,
estas zonas sugieren fluctuaciones mds complejas donde se alternan periodos de alta
y baja densidad vehicular en los microgrupos.

El objetivo de analizar este aspecto es determinar las caracteristicas presentes en
las tendencias de la variabilidad, lo cual puede indicar cambios significativos en el
rendimiento del tréfico o en las caracteristicas de los datos utilizados.

Variabilidad Positiva.

En la Figura 4.15 se analizan la variabilidad en la densidad de un grupo a lo largo
de varios ciclos, extraido en la ciudad de San Francisco, comparando la densidad
actual medida en cada ciclo con la densidad media histérica.

En todos los ciclos analizados, se observa una variabilidad positiva, indicando
que la densidad actual en cada ciclo es mayor que la densidad media histérica. Esto
sugiere una tendencia de incremento en la densidad actual respecto a las densida-
des historicas, reflejada también en la figura. La variabilidad gréafica también mues-
tra fluctuaciones en los valores, con picos significativos en los ciclos 52 y 55, que
coinciden con los mayores incrementos de densidad actual respecto a la media.

El anélisis de la variabilidad de las densidades a lo largo de los ciclos muestra
una tendencia clara de incremento positivo en cada ciclo. Las diferencias entre la
densidad actual y la media histérica indican que, en general, las caracteristicas de
los datos o el rendimiento del algoritmo de agrupamiento han mejorado o cambiado
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FIGURA 4.14: Ejemplos de los distintos niveles de variabilidad que se
pueden obtener.

significativamente. Los picos de variabilidad en los ciclos 52 y 55 sugieren eventos

especificos que han afectado la densidad de los grupos, mientras que los incremen-

tos mds moderados en otros ciclos podrian indicar una estabilizacién gradual en el
rendimiento del algoritmo.

Variabilidad Negativa.

La Figura 4.16 se presenta un grupo que ha presentado variabilidades negativas
en la densidad de los grupos generados por el agrupamiento a lo largo de varios
ciclos, para este caso se extrajo un grupo de los resultados de la ciudad de Guayaquil.

Los tres ciclos analizados presentan una variabilidad negativa significativa en
la densidad de los grupos formados. Los ciclos 12 y 13 muestran una disminucién

constante del 80 % respecto a la densidad media histérica, indicando que el grupo

ha presentado una densidad inferior respecto a la densidad habitual.
Variabilidad Mixta.

La Figura 4.17 se presenta el ejemplo de un grupo que ha presentado variabilida-
des mixtas en la densidad de los grupos generados por el agrupamiento a lo largo de
varios ciclos, comparando la densidad actual medida en cada ciclo con la densidad
media histérica en la ciudad de Guayaquil.

El analisis de la variabilidad de las densidades a lo largo de los ciclos muestra
tanto incrementos como decrementos significativos. Los ciclos 16 y 19 presentan una

variabilidad positiva, sugiriendo que en el grupo formado por el algoritmo existe
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Variabilidad Positiva
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FIGURA 4.15: Ejemplo de variabilidad positiva.

Variabilidad Negativa
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FIGURA 4.16: Ejemplo de variabilidad negativa.

una presencia mayoritaria de microgrupos que superan la densidad histérica, mien-
tras que los ciclos 17 y 18 muestran una variabilidad negativa, indicando posibles
ausencia de densidad respecto a la densidad histérica en las caracteristicas de los
datos.

Es importante destacar que los patrones de variabilidad observados en este as-
pecto se han manifestado en distintas proporciones en todas las ciudades analizadas,
por lo que la presencia de cada patrén es independientemente de la ciudad seleccio-
nada para el andlisis.

En base a las observaciones realizadas sobre los grupos, se puede identificar las
siguientes caracteristicas recurrentes:

Desplazamiento. El centro de masa de los grupo se desplaza conforme cambia
la distribucién de densidades. Los desplazamientos de los centros de masa estidn
influenciados por la incorporacién de nuevos flujos vehiculares y la dispersién de
los microgrupos existentes. Hay una tendencia a que los centros de masa se mueva
hacia otra ubicacién, aunque en ciclos posteriores, se puede llegar a observar un
retorno de la ubicacién del centro de masa.

Densidad. La densidad de los microgrupos varia a lo largo de los ciclos, con zo-
nas que inicialmente tienen alta densidad y luego disminuyen con el paso del tiem-

po. Las colas de densidad superior a la media histérica se forman y posteriormente
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Variabilidad Mixta
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FIGURA 4.17: Ejemplo de variabilidad mixta.

disminuyen, a veces hasta desaparecer. La incorporacién de nuevos microgrupos
con densidad alta o media afecta la densidad total y la ubicacion del centro de masa.

Variabilidad de la densidad. La densidad de los microgrupos y la ubicacién del
centroide muestran una variabilidad notable a lo largo de los ciclos. Las zonas de alta
densidad no son estaticas, y su distribucién varfa, desplazandose entre diferentes
partes del mapa. La influencia de elementos externos, como la semaforizacion, y la
llegada de nuevos flujos vehiculares densos contribuyen a la variabilidad observada

en los patrones de densidad y desplazamiento.

4.2.4. Distribucién acumulada de variabilidades

El mapa presentado en la Figura 4.18 muestra un reticulado sobre la ciudad de
Roma que indica la frecuencia de deteccién de grupos con una variabilidad positiva
en la densidad, comparando la densidad actual con la histérica. Cada celda del reti-
culado tiene un valor que representa el nimero de periodos de un minuto durante
una hora en los que al menos un grupo con variabilidad positiva ha sido identificado
en esa ubicacion. El maximo de contabilizaciones por celda es de 60.

La distribucién de la variabilidad en el mapa revela areas con mayor frecuencia
de deteccién, destacadas en tonos més oscuros de rojo, lo cual indica zonas con alta
actividad o densidad de grupos que varian positivamente respecto a su densidad
histérica. Por otro lado, las celdas con menor o nula deteccién, representadas en
tonos mas claros o blancos, corresponden a areas con poca o ninguna actividad de
variabilidad positiva durante el periodo de observacion.

En cuanto a los patrones espaciales, se observa una concentracién significativa
de celdas con alta frecuencia en las inmediaciones de las estaciones de metro. Esto
sugiere que estas zonas son puntos de convergencia o de paso frecuente de grupos,
posiblemente debido a la afluencia de personas que utilizan el transporte publico.
Ademas, las calles principales y dreas comerciales cercanas a estos nodos también
muestran un incremento en la actividad, lo cual puede estar asociado a la dindmica

econémica y social de estas areas.
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FIGURA 4.18: Distribucién acumulada por celdas en la ciudad de Ro-
ma.

Desde una perspectiva de implicaciones urbanas, las zonas con mayor variabili-
dad positiva pueden indicar dreas de interés para la planificaciéon urbana, la segu-
ridad y la gestién del flujo de personas. Por ejemplo, un incremento en la densidad
en ciertas horas puede requerir medidas adicionales de control de trafico peatonal o
vehicular. Asimismo, en términos comerciales, estas dreas pueden ser potencialmen-
te atractivas para negocios debido al aumento de la presencia de personas.

La comparacién histérica de los datos sugiere que las dreas con variabilidad posi-
tiva han experimentado un cambio significativo en comparacién con periodos ante-
riores. Este cambio podria estar relacionado con eventos especificos, modificaciones
en la infraestructura urbana o variaciones en el comportamiento de la poblacién.
Identificar las causas de estas variaciones es crucial para entender los patrones de
movilidad y densidad en la ciudad.

El mapa presentado en la Figura 4.19 correspondiente a la ciudad de Guayaquil
muestra, se observa una concentracion significativa de celdas con alta frecuencia a
lo largo de las principales avenidas. Esto sugiere que estas zonas son puntos clave
de transito, ademads, areas cercanas a parques y zonas verdes, también muestran un
incremento en la actividad, lo cual puede estar asociado a la agrupacién de personas
en espacios recreativos.

Las zonas con mayor variabilidad positiva pueden sefalar dreas de interés para
la planificacién urbana, la seguridad y la gestién del flujo de personas. Por ejemplo,
el aumento en la densidad en ciertas horas podria requerir medidas adicionales de
control de trafico peatonal o vehicular. En términos comerciales, las dreas con alta

frecuencia de deteccién pueden ser atractivas para negocios debido al incremento
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FIGURA 4.19: Distribucién acumulada por celdas en la ciudad de
Guayaquil.

en la presencia de personas, lo que podria traducirse en mayores oportunidades de
ventas y actividad econémica.

La deteccion de variabilidad positiva sugiere que estas dreas han experimenta-
do cambios significativos en comparacién con periodos histdricos. Esto podria estar
relacionado con eventos especificos, cambios en la infraestructura urbana o variacio-
nes en el comportamiento de la poblacion.

El mapa proporcionado de la ciudad de San Francisco mostrado en la Figura 4.20
presenta una concentracion significativa de celdas con alta frecuencia en las zonas
financieras y comerciales. Esto sugiere que estas zonas son puntos recurrentes de
transito o actividades rutinarias, posiblemente debido a su importancia econémica

y comercial. La alta densidad de deteccién en estas areas podria estar asociada a la
congregacion de personas por motivos laborales y turisticos.

El mapa también revela patrones espaciales de actividad alrededor de las prin-
cipales carreteras y calles comerciales. Estas dreas muestran un incremento en la

actividad, lo cual puede estar relacionado con la presencia de oficinas, comercios y

atracciones turisticas.

4.2.5. Validacion del agrupamiento
En algoritmos de agrupamiento la validacién de resultados es una etapa critica

para determinar la eficacia de los grupos formados.

En esta tesis, se presenta un algoritmo de agrupamiento compuesto por dos ni-
veles, en el cual se aplican diversas métricas para evaluar la calidad de los agru-
pamientos generados. Estas métricas han sido seleccionadas meticulosamente para

asegurar una evaluacién adecuada del proceso de agrupamiento.
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FIGURA 4.20: Distribucién acumulada por celdas en la ciudad de San
Francisco.

Indicadores de calidad aplicada a los microgrupos del agrupamiento de nivel 1

En el primer nivel, se emplean la métrica de Silhouette, las cuales proporcionan
una medida de la cohesién y separacién de los grupos, ambas métricas permiten
evaluar la eficacia del proceso de agrupamiento.

Coeficiente de Silhouette (SC). Es una métrica esencial utilizada para evaluar
la calidad de los resultados generados por algoritmos de agrupamiento (Liu et al.
2024; Kossakov et al. 2024). Se basa en dos conceptos fundamentales: cohesién y
separacion. El primero mide qué tan cerca estd un punto de datos de los otros puntos
dentro del mismo grupo, calculando la distancia promedio entre un punto y todos
los demés puntos de su grupo, y el segundo mide la distancia promedio entre un
punto y los puntos del grupo més cercano al que no pertenece.

Un puntaje de Silhouette cercano a 1 indica un buen resultado de agrupamiento
caracterizado por sus elementos que estdn bien agrupado dentro de su grupo y ale-
jado de otros. Una valoracién cercana a 0 indica que los elementos esta en el limite
de dos grupos, mientras que un valor negativo indica una asignacién incorrecta a
un grupo diferente. Esta métrica es esencial para determinar la calidad de los gru-
pos formados y es ampliamente utilizada para seleccionar la configuracién 6ptima
de agrupamiento.

La Tabla 4.2 presenta los resultados del coeficiente de Silhouette para los micro-
grupos obtenidos en el nivel 1 del agrupamiento.

Los resultados obtenidos en las tres ciudades indican que se obtienen agrupa-
mientos adecuados, los resultados con respecto a la formacién de los grupos son
razonables tomando en cuenta el rango de valoraciéon del indicador. Unicamente en

el caso de Guayaquil se puede observar una mayor dispersién en su resultado.
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TABLA 4.2: Resultados del coeficiente de Silhouette.

Ciudad Media Desviacion estandar
San Francisco 0,4641 0,0096
Roma 0,4720 0,0186
Guayaquil 0,4280 0,1455

Indicadores de calidad aplicada a los grupos del agrupamiento de nivel 2

En el segundo nivel, la calidad de los grupos se valida mediante una métrica que
se enfoca en evaluar la estructura de densidad de los grupos formados.

Indice de Validacién de Agrupamiento Basado en Densidad (DBCV). Es una
herramienta disefiada para evaluar la calidad de un agrupamiento, especialmen-
te cuando se utilizan algoritmos basados en densidad. El propésito principal del
DBCV es medir cudn bien definidos y separados estan los grupos generados por un
algoritmo de agrupamiento de densidad (Moulavi et al. 2014).

DBCYV tiene la capacidad de manejar grupos con diferentes densidades y formas,
ya que por un lado se basa en la nocién de una distancia, que permite capturar
propiedades de densidad, y por otro lado hace uso de un &rbol de expansién minima
(MST) por grupo para captar la forma de los mismos.

Este indice se basa en dos componentes esenciales, el primero es la densidad
intra-cluster y el segundo es la separacion inter-cluster. La densidad intra-cluster se
determina calculando la densidad local de los puntos dentro de un grupo, lo cual se
logra contando la cantidad de puntos del grupo. Esto proporciona una medida de
cuan concentrados estan los puntos dentro del grupo. Por otro lado, la separaciéon
inter-cluster se evaltia mediante el calculo de las distancias entre puntos de diferen-
tes grupos, lo que indica la claridad con que los grupos estan separados unos de
otros. Un buen agrupamiento debe mostrar grupos que estdn bien separados entre
si.

Para cada grupo C; resultante de un agrupamiento, se calcula un indice V,(C;)
que determina qué tan concentrados estan los elementos dentro del grupo en com-
paracién con la distancia que los separa de otros grupos. Esto se logra mediante la
relacién entre la distancia minima de separacion con otros grupos y la densidad de
separacién dentro del propio grupo. Para obtener el V. para cada grupo, se emplea
la Ecuacion 4.3.

minlsjgl,j?gl (DSPC (Cl, C])> — DSC (Cz)

Vv ) — 4.
c(Gi)= (min;<;<; ;2 (DSPC (C;, C;)), DSC (Ci)) (4.3)

donde, DSCP define la distancia minima de alcanzabilidad entre los nodos in-
ternos de dos pares de grupos. Para ello utiliza el 4rbol de expansién minima, que
es esencial para determinar la estructura de los grupos, que toma forma de un es-

queleto que indica como estdn conectados sus elementos, esto se realiza para medir
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y evaluar la distancia identificando los bordes entre los grupos al considerar las dis-
tancias que conectan los elementos mas cercanos.
Por otro lado, el DSC corresponde a la menor densidad dentro de un grupo.
Finalmente, para obtener un panorama general de todo el agrupamiento, se cal-
cula el indice DBCV(C), que es el promedio ponderado de los indices de cada gru-
po, ajustado por el tamafio de cada grupo en relacién al total de datos, este calculo
emplea la Ecuacion 4.4.

i=l |~
DBCV(C) =Y kg" Ve () (4.4)
i=1

donde, I corresponde a la cantidad total de grupos que se obtuvieron durante el
agrupamiento; C; indica la cantidad de elementos que conforman el grupo; O indica
el namero total de elementos analizados en el agrupamiento y V¢ (C;) corresponde
al calculo del DBCV de un grupo especifico.

El DBCV combina estos factores para generar un indice que varia en una escala
que va desde -1 a 1, donde los valores més altos sugieren una buena formacién de
grupos, caracterizados por alta densidad interna y separacion adecuada entre ellos,
mientras que los valores mds bajos o negativos pueden sefialar que los grupos no
estan bien definidos o se solapan (Thieu 2024; Van Thieu y Mirjalili 2023).

Los valores del DBCV para los casos de estudio se presentan en la Tabla 4.3, se
observan los valores medios y desviaciones para las tres ciudades. Estos son valores
adecuados para este indicador y se observa una dispersiéon moderada, esto indica

que los grupos se han formado de una manera apropiada.

TABLA 4.3: Resultados del indice DBCV.

Ciudad Media Desviacion estandar
San Francisco 0,669980 0,006714
Roma 0,779924 0,020378
Guayaquil 0,449972 0,022218

4.2.6. Analisis de los tiempos de ejecucién

Luego de haber realizado la ejecucién con instantdneas de 60 segundos en la que
se utiliz6 los tres conjuntos de datos San Francisco, Roma y Guayaquil, para evaluar
el rendimiento del método propuesto, se ha generado el siguiente cuadro con los
tiempos de ejecucion. Este cuadro proporciona una vision detallada y objetiva de
cémo se comporta el método en condiciones practicas.

En el proceso de ejecucion en paralelo, es relevante destacar que los tiempos
del médulo de agrupamiento se miden de manera independiente, mientras que los
tiempos del médulo de agrupamiento por proximidad y del sub-médulo de visua-
lizacién se evaltian de forma conjunta, y por separado al médulo de agrupamiento
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por proximidad, los resultados de los tiempos de ejecucion se muestran en la Ta-
bla 4.4, en unidad de medida en minuto y son obtenidos a partir de la ejecucién de
una hora de datos a intervalos de 60 segundos en las ciudades de San Francisco,
Roma y Guayaquil. Esta estrategia de medicién individualizada permite un anélisis
mas preciso de cada moédulo y su contribucién al tiempo total de ejecucién. Ade-
mas, en las ejecuciones en paralelo es comun observar que se toma como referencia
el tiempo méaximo de los procesos a medir.

TABLA 4.4: Tiempos de ejecucion (minutos) del método propuesto.

Médulo San Francisco Roma Guayaquil
Primer agrupamiento 28:23 10:46 18:32
Segundo agrupamiento 01:41 00:47 00:56
Tiempo méaximo 28:23 10:46 18:32

Los resultados muestran diferencias significativas en los tiempos de ejecuciéon de
los médulos de nivel 1 y 2 en las ciudades de San Francisco, Roma y Guayaquil.
A pesar de que se utilizaron dreas de dimensiones muy parecidas, existen varias
razones que pueden explicar estas disparidades.

En el caso del médulo del primer agrupamiento, el escenario con instantaneas de
60 segundos mostraron que la ciudad de San Francisco muestra el tiempo mas pro-
longado, con 28 minutos y 23 segundos. Esto podria deberse a la complejidad de los
datos en esa ciudad o a una mayor cantidad de datos que requieren procesamiento.
Por otro lado, Roma y Guayaquil presentan tiempos maés cortos, 10 minutos con 46
segundos y 18 minutos con 32 segundos, respectivamente. Los valores de eficiencia
en el proceso de agrupamiento en esas ciudades estd directamente relacionado a la
cantidad de trayectorias.

En los escenarios con San Francisco se procesé 290 trayectorias y se ha obtenido
el mayor tiempo de procesamiento, Guayaquil con 218 trayectorias ha obtenido un
tiempo menor que San Francisco, y finalmente Roma obtuvo el menor tiempo de
procesamiento al procesarse 137 trayectorias, lo que reafirma que existe una relacién
directa entre el tiempo de procesamiento y la cantidad de trayectorias agrupadas.

El almacenamiento de cada instantdnea toma menos de 0,02 segundos, durante
este tiempo el agrupamiento se detiene momentdneamente, sin embargo, este tiem-
po es relativamente pequefio lo que no afecta al tiempo de procesamiento del agru-
pamiento ya que si se lo compara con el tiempo entre instantdnea el cual es de 60
segundos, este tiempo representa el 0,03 %.

En cuanto al médulo del segundo agrupamiento, los escenarios realizados con
instantaneas de 60 segundos muestran que el conjunto de datos de Roma se destaca
con el tiempo mds bajo con 47 segundos, seguido por Guayaquil con 56 segundos.
San Francisco, en este caso, muestra el tiempo mds largo, 1 minuto y 41 segundos.
Estos tiempos podrian relacionarse con la disponibilidad de recursos de procesa-
miento en cada ubicacién o la distribucién y centralizacién de zonas densas de los
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microgrupos resultantes en el primer agrupamiento.

La diversidad en la disposicion de las carreteras disponibles en una ciudad pue-
de influir directamente en el rendimiento de este tipo de soluciones, se plantean
algunos ejemplos que ilustran algunos casos a los que se enfrenta la dindmica del
tréfico, la Figura 4.21(a) muestra el caso mas sencillo y que requerird menor canti-
dad de recursos para analizar, el caso de la Figura 4.21(b) es un escenario con una
distribucién urbana muy comun entre las ciudades que requerira mayor tiempo has-
ta obtener la valoracién del trafico, y la Figura 4.21(c) muestra el caso de una red vial
compleja que esta compuesta por multiples carreteras que se interceptan.

(a) (b) ()

FIGURA 4.21: Ejemplo de diferentes complejidades de redes. Una sola
carretera (a), cuatro carreteras (b) y seis carreteras (c).

Desde la perspectiva de la ejecucion en paralelo, estos resultados resaltan la im-
portancia de considerar el rendimiento de cada médulo por separado. La ejecucion
en paralelo permite distribuir la carga de trabajo de manera eficiente, pero los tiem-
pos de ejecucion varian segin la capacidad de procesamiento de cada médulo y la
forma en que interactian entre si.

4.3. Discusiones

Acerca de los grupos resultantes en el agrupamiento

En la presente seccién, se analiza y compara el comportamiento de los grupos
resultantes del proceso de agrupamiento en tres ciudades: San Francisco, Roma y
Guayagquil. El analisis realizado sobre las densidades y vehiculos de los grupos re-
sultantes en San Francisco, Roma y Guayaquil revela diferencias notables en la dis-
tribucién y concentracion de estas variables, la tabla que resume los estadisticos des-
criptivos respecto a la densidad se pueden visualizar en la Tabla 4.5.

En San Francisco se presenta una alta densidad vehicular y una considerable des-
viacién en la concentracion de vehiculos, indicando diferencias significativas entre
areas de la ciudad. Esta desviacién también se refleja en la cantidad de vehiculos
totales, sefialando una distribucién dispersa en diversas zonas. En cuanto a los mi-
crogrupos, San Francisco muestra una notable desviacién en su formacién, lo que

sugiere una estructura urbana compleja y diversa.
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TABLA 4.5: Densidades de los grupos obtenidos.

Ciudad Variable Media Desviacion Minimo Miximo
Microgrupos 60,5 125,1 1 453
San Francisco Vehiculos Totales 80,4 173,1 0 674
Densidad Total  0,09990 0,21502 0 0,8376
Microgrupos 12,3 18,2 1 89
Roma Vehiculos Totales 11,6 19,7 0 104
Densidad Total  0,01378 0,02350 0 0,12381
Microgrupos 46,5 64,0 1 281
Guayaquil Vehiculos Totales 51,5 82,2 0 356
Densidad Total 0,06395 0,10210 0 0,44237

Por su parte, Roma exhibe menores densidades vehiculares y una menor can-
tidad de microgrupos y vehiculos totales, con una desviacién menos pronunciada.
Esto indica una distribucién mas homogénea de estas variables en la ciudad.

Guayagquil, similar a Roma, presenta una densidad vehicular moderada y una
menor cantidad de microgrupos y vehiculos totales en comparacién con San Fran-
cisco. La desviacién en Guayaquil, aunque presente, es también menos destacada,
indicando una distribucién méas uniforme de vehiculos y microgrupos en su infraes-
tructura urbana.

Estos resultados se ven influenciados por la infraestructura urbana que tiene ca-
da ciudad, esta tiene un impacto notable en la distribucién y desviacién de los resul-
tados, San Francisco destaca por su alta densidad y dispersién vehicular, mientras
que Roma y Guayaquil presentan patrones mas homogéneos.

La Tabla 4.6 presenta un resumen de los resultados de los desplazamientos en
metros de los centros de masa de los grupos en las ciudades de San Francisco, Gua-
yaquil y Roma, complementando el andlisis de densidades previamente efectuado.
Los estadisticos descriptivos proporcionan una comprension detallada de la distri-

bucién y dispersion de estos desplazamientos en cada ciudad.

TABLA 4.6: Desplazamientos de los centros de masa de los grupos (en

metros).
Ciudad Media Mediana Desviacion Minimo Maximo
San Francisco 85,25 12,40 164,09 0 924,03
Roma 36,05 0,94 69,78 0 506,14
Guayaquil 57,92 11,12 87,53 0 432,51

El anélisis de los desplazamientos muestra caracteristicas distintivas para cada
ciudad. En San Francisco, se observa una considerable desviacion en los desplaza-
mientos, con una tendencia central alta y una distribucién asimétrica que sugiere la
presencia de desplazamientos extremadamente grandes.
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En Guayaquil, los desplazamientos también son relativamente altos, aunque con
una menor desviacién que en San Francisco, reflejando una mezcla de movimientos
cortos y largos.

Roma presenta una tendencia diferente, con la mayoria de los desplazamientos
siendo pequerios y una distribuciéon que incluye algunos valores extremos pero me-
nos frecuentes. Esto indica dindmicas urbanas particulares, donde la dispersiéon de
los grupos y la densidad urbana influyen significativamente en la magnitud y des-
viacion de los desplazamientos en cada ciudad.

En general, San Francisco y Guayaquil han presentado una mayor desviaciéon en
los desplazamientos, reflejando movimientos mds amplios de los centros de masa
de los grupos. En contraste, Roma muestra una distribucién de desplazamientos
predominantemente mds pequefia y menos variable.

La Figura 4.22 proporciona un andlisis de las variabilidades de los grupos y pre-
senta los estadisticos descriptivos correspondientes. Esta informacién sobre las va-
riabilidades de los datos en cada ciudad es valiosa para comprender las fluctuacio-
nes en los flujos de tréfico de las diferentes localidades.

Variabilidades de los grupos
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FIGURA 4.22: Variabilidad de los flujos de trafico en diferentes entor-
nos urbanos.

El anélisis de la variabilidad de los grupos revela distintas caracteristicas en cada
ciudad.

Se observa que en los tres casos de estudio existen valores fuera de rango y en
Guayagquil esos valores se observan mucho mas dispersos, lo que indica que esta ciu-
dad presenta determinadas zonas con una alta posibilidad de congestién.La mayor

dispersion en Guayaquil puede estar asociada a un entorno urbano con una mayor
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cantidad de vehiculos y microgrupos en movimiento, lo que requiere enfoques mas
adaptativos.

En Roma existen ciertos valores fuera de rango, poco dispersos, que indica que
se presentan zonas con menores fluctuaciones de variabilidad, con una tendencia
hacia una menor posibilidad de congestién.

San Francisco presenta una dispersién similar a la de Roma, pero su tendencia
es contraria presentando mayor posibilidad de congestién, sus valores atipicos no
se encuentran tan dispersos a comparacién de Guayaquil. Esta distribucién aunque

presenta fluctuaciones, se mantiene dentro de limites moderados.

Acerca de la distribucion acumulada de variabilidades

Los mapas de distribucién acumulada de las variabilidades positivas en la densi-
dad vehicular, presentados mediante un reticulado, ofrecen una herramienta valiosa
para diversos ambitos de la gestién urbana y la planificacion estratégica. Los resul-
tados obtenidos permiten identificar con precision las dreas de mayores densidades,
proporcionando informacién crucial que puede ser utilizada para una serie de apli-
caciones practicas.

En primer lugar, la utilidad de estos mapas se manifiesta en la planificacion ur-
bana. Al identificar las zonas con alta variabilidad positiva en la densidad, se puede
focalizar los esfuerzos para mejorar la infraestructura y los servicios en estas dreas.
Por ejemplo, en las zonas con alta concentracién de personas, es posible que se re-
quieran mds recursos para el manejo del trafico peatonal y vehicular, la instalacién
de sefializacion adecuada, y la mejora del transporte ptblico para evitar congestio-
nes y mejorar la movilidad urbana.

Estos mapas permiten identificar puntos criticos donde la densidad vehicular
puede alcanzar niveles que requieran una vigilancia adicional o la implementacién
de medidas de seguridad especificas. En eventos masivos o durante horas pico, la
identificacién de estas areas puede ayudar a prevenir incidentes y a gestionar mejor
las multitudes, garantizando la seguridad de los ciudadanos.

Ademas, los resultados obtenidos permiten una mejor comprensiéon del compor-
tamiento y las dindmicas de la poblacién urbana que se desplaza principalmente
en vehiculos. La capacidad de comparar la densidad actual con la histérica y de-
tectar cambios significativos ofrece una visién profunda sobre cémo ciertos eventos,
cambios en la infraestructura, o variaciones estacionales afectan la movilidad y la
concentracioén de personas. Esta informacién es esencial para la planificacion a largo
plazo y para la toma de decisiones basadas en datos precisos y actualizados.

Las posibilidades que ofrecen estos mapas son amplias. Pueden integrarse con
otros SIG y bases de datos para realizar andlisis mas complejos, como la relacién
entre la variabilidad de la densidad y factores socioeconémicos, ambientales, y de
salud publica. Ademads, su uso puede extenderse a estudios de impacto de politi-
cas publicas, como la implementacién de nuevas lineas de transporte ptblico o la
reorganizacion de espacios publicos.
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Acerca de los tiempos de ejecucion resultantes

El método propuesto es utilizado para identificar las fluctuaciones en la densidad
vehicular, los resultados estdn basados en un periodo de una hora de datos en cada
ciudad, ofrece una aproximacion valiosa para comprender y abordar los problemas
de tréfico en dreas urbanas. Este método se basa en la recopilacién y andlisis de
datos en tiempo real, lo que permite una evaluacién dinamica de las condiciones de
trafico en diferentes dreas. Los tiempos de ejecucion resultantes son consecuencia de
la disponibilidad de recursos de procesamiento en cada ubicacién y centralizacion
de zonas densas de los microgrupos. En una ejecucién en paralelo los resultados
con respecto al tiempo de ejecucién obtenidos tanto en nivel 1 como en nivel 2 del
agrupamiento resaltan la importancia de considerar el rendimiento de cada médulo
por separado porque permite distribuir la carga de trabajo de manera eficiente.

A continuacién, se discuten algunas de las ventajas y limitaciones de este méto-
do, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en las ciudades San Francisco, Roma
y Guayaquil.

Este método presenta notables ventajas, como la precision espacial y temporal, ya
que el anélisis de datos en una hora especifica en cada ciudad proporciona una visién
precisa y en tiempo real de las condiciones de trafico, permitiendo la identificacion
de zonas de densidades vehiculares altas con gran detalle. La deteccién en tiempo
real resulta esencial, ya que posibilita tomar medidas inmediatas, como ajustar rutas
o gestionar el trafico, lo que a su vez contribuye a la reduccién de la congestion y
mejora la movilidad urbana. Ademas, este método es altamente flexible y adaptable
a distintos escenarios urbanos, lo que lo convierte en una herramienta versatil para
abordar los desafios del trafico en diferentes ciudades.

Sin embargo, es relevante considerar sus limitaciones. La representatividad de
los datos es una preocupacién, dado que la eleccién de una hora especifica puede no
reflejar completamente las condiciones de trafico a lo largo del dia, especialmente
en momentos de mayor afluencia o eventos especiales. La dependencia de datos en
tiempo real puede ser un obstaculo en areas con infraestructura de recopilacién de
datos menos avanzada. Por ultimo, la ubicacién de las estaciones de monitoreo de
tréfico puede influir en la representatividad de los resultados, generando ausencia
de datos en dreas especificas o falta de representacién en zonas menos transitadas.

4.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos indican que el método propuesto basado en un agru-
pamiento dindmico y un agrupamiento de microgrupos es efectivo y preciso en la
identificaciéon de zonas con presencia de altas densidades vehiculares. La capacidad
de agrupar dindmicamente los datos de trayectorias de origen vehicular en grupos
y realizar un andlisis especifico para cada uno, permite una mejor identificaciéon de
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patrones y similitudes en el flujo vehicular, lo que facilita la deteccién temprana y
precisa de areas con problemas de saturacién en el transito.

La aplicacién del método de agrupamiento dindmico y el analisis de las fluctua-
ciones en la densidad vehicular se presenta como una estrategia con gran potencial.
Estos métodos se han adaptado a la evolucién constante del tréfico urbano, captu-
rando patrones cambiantes de movilidad. La importancia del factor de olvido radica
en su capacidad para mantener el agrupamiento actualizado, seleccionando ade-
cuadamente las ubicaciones GPS maés recientes y eliminando las mds antiguas. Este
método permite que los grupos reflejen de manera precisa la dindmica actual del tra-
fico y, al mismo tiempo, permiten detectar densidades altas emergentes de manera
temprana.

El primer aspecto analizado se centr6 en el andlisis del desplazamiento y la den-
sidad de los microgrupos vehiculares en zonas urbanas. Se observé que la dindmica
de la densidad vehicular varia significativamente en funcién del tiempo y la disposi-
cién de los semaforos. Estos hallazgos sefialan la influencia de la infraestructura y la
regulacion del trafico en la distribucién y desplazamiento de los grupos vehiculares.

El segundo aspecto analizado se centr6 en la densidad del trafico, este demostré
que varia significativamente entre los casos de uso analizados, reflejando tanto las
politicas de transporte como las caracteristicas urbanas especificas de cada localidad,
este destaco las zonas con alta concentracion de densidad y los elementos que han
provocado los aumentos de densidades en determinados momentos.

El tercer aspecto analizado, evalud la variabilidad en el flujo del trafico, ana-
lizando las diferencias entre la densidad actual de vehiculos y la densidad media
histérica. Se identificaron tres niveles de variabilidad: positiva, negativa y mixta. La
variabilidad positiva, caracterizada por una densidad actual superior a la histori-
ca, predominé en determinadas zonas de cada ciudad, sugiriendo un incremento
significativo del trafico. En contraste, la variabilidad negativa, con densidad actual
inferior a la histdrica, se observé en las zonas donde hay menor presencia de flujos
vehiculares. Por dltimo, la variabilidad mixta, que alterna periodos de alta y baja
densidad vehicular, se presenta de manera irregular reflejando fluctuaciones com-
plejas en el flujo vehicular.

El método propuesto basado en agrupamiento dindmicos se ha destacado por su
capacidad para adaptarse a cambios en el tréfico y el andlisis de las fluctuaciones de
densidad ha proporcionado una visién completa y actualizada del comportamiento
vehicular en dreas urbanas. Estos resultados respaldan la eficacia de las técnicas ba-
sadas en agrupamientos como una herramienta valiosa para mejorar la gestién del
tréfico e identificar problemas relacionados con la congestién en las ciudades.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones

La investigacién abord6 de manera integral la problematica de las fluctuaciones
de densidad en el tréfico urbano, reconociendo la importancia de encontrar solucio-
nes efectivas para su gestién en entornos dindmicos y complejos. Se contextualiz6 la
relevancia del problema, destacando los desafios que enfrentan las autoridades de
transporte y planificacién urbana en la optimizacién de la movilidad en las ciudades.
En este sentido, se procedi6 a realizar la exploracion y andlisis de diversos algorit-
mos de agrupamiento dindmico, fundamentales para el procesamiento y andlisis de
datos de tréfico.

El estudio destaco la necesidad de identificar métodos que no solo sean eficaces,
sino también precisos en la identificacién de patrones de tréfico, dado el constante
cambio y evolucién de las condiciones de las vias urbanas. Ademads se presentd me-
canismo de olvido utilizado en algunas soluciones, asi como su importancia en el
procesamiento de flujos de datos vehiculares dindmicos.

Una vez establecido el contexto y la relevancia de los algoritmos de agrupamien-
to dindmico, se profundizé en el desarrollo del modelo propuesto. Se resalté la im-
portancia de la identificacién de informacién geoespacial y de trafico a partir de tra-
yectorias vehiculares y de sistemas de monitorizacién como componentes esencial
de la investigacion. Este proceso proporcioné la base necesaria para la creacién de
un modelo robusto capaz de identificar correctamente las fluctuaciones de densidad
del trafico en entornos urbanos.

El modelo desarrollado se caracteriz6 por su capacidad para adaptarse de mane-
ra dindmica a las variaciones temporales del trafico vehicular, representando asi un
avance significativo en la gestion de la movilidad urbana.

Los resultados presentados en esta investigacion destacan la efectividad del mé-
todo propuesto para el anélisis de densidad y variabilidad del trafico vehicular en
diversas ciudades. Se observaron patrones claros en los aspectos de desplazamien-
to y densidades en grupos vehiculares, asi como diferentes niveles de variaciones
significativas en la densidad vehicular que fueron cruciales para entender las diné-
micas de trafico en cada caso de estudio. La regulacién semaférica, la diversidad
del flujo de trafico y los tiempos de circulacién vehicular fueron aspectos clave que
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influyeron en los resultados, mostrando cémo las caracteristicas especificas de cada
entorno urbano afectan el comportamiento del tréfico.

El analisis de los casos de estudio con las ciudades de San Francisco, Roma y
Guayagquil ha proporcionado una comprensién general y diversa de las dindmicas
del tréfico vehicular en distintos contextos urbanos. Cada ciudad present6 caracte-
risticas tinicas y desafios especificos que permitieron evaluar la eficacia y adapta-
bilidad del método de agrupamiento propuesto. La implementacion de estos casos
de estudio ha sido fundamental para validar el método en escenarios reales y ha
proporcionado informacién crucial que puede servir para el andlisis y desarrollo de
politicas urbanas mas eficientes y adaptativas.

Finalmente, la validacién exitosa del modelo en entornos controlados confirma
su aplicabilidad practica y su relevancia para abordar eficazmente los desafios aso-
ciados al anélisis de densidad en el tréfico vehicular. En conjunto, estos hallazgos
aportan una contribucién significativa al campo de la gestion de la movilidad urba-
na, resaltando su potencial para informar futuras iniciativas y estrategias enfocadas
en mejorar las condiciones de los entornos urbanos congestionados.

5.2. Trabajos futuros

Como trabajos futuros, se plantea una serie de mejoras y ampliaciones para el
método propuesto. En primer lugar, se busca aumentar su adaptabilidad en entor-
nos urbanos complejos, enfocdndose en la optimizacion para intersecciones y la di-
versidad de carreteras, asi como abordar la interaccién entre vehiculos y peatones.

Ademas, se proponen casos de estudio en dreas urbanas extendidas, consideran-
do condiciones climaticas severas y escenarios complejos, para evaluar la escalabili-
dad y robustez del método en contextos mas amplios. Para fortalecer la comprensiéon
del problema de congestion, se plantea explorar la influencia de la topologia de la
red vial en la dindmica del trafico, analizando la interconexién entre diferentes no-
dos y su impacto en la congestion.

Otra linea de trabajo futuro implica la inclusién de otros modos de transporte,
como vehiculos privados, bicicletas y peatones, con andlisis especificos por tipo de
vehiculo para comprender mejor las variaciones en los patrones de conduccién. Asi-
mismo, se considera esencial integrar datos multimodales, como transporte ptblico,
puntos de interés y semaforos, para obtener una visiéon mds completa de la movili-
dad urbana.

En el ambito de la inteligencia artificial, se propone implementar modelos pre-
dictivos respaldados por datos histéricos y en tiempo real para anticipar y prevenir
patrones de congestion. Se plantea un modelo de clasificacién para la identificacion
de areas congestionadas y no congestionadas, considerando variables adicionales
como velocidad del flujo vehicular y capacidad de la carretera.

Otra mejora que se plantea afiadir es la inclusién de una métrica para la iden-

tificar sectores con congestion vehicular por medio de un indicador que considere
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las caracteristicas de las carreteras como la saturacion de estas y pueda procesar un
conjunto de datos completo de trayectorias vehiculares.

Finalmente, se sugiere validar el nuevo método en otros contextos espaciales y
temporales para verificar su aplicabilidad y generabilidad, lo que permitiria mejorar

la gestion del tréfico en diversas condiciones y entornos urbanos.
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Apéndice A

Diagramas de procesos por
componentes

En este apéndice, se presentan los diagrama de procesos de los médulos desarro-
llados en esta tesis para abordar el agrupamiento, la identificacion y visualizaciéon de
grupos relacionados con las fluctuaciones de densidad del trafico en entornos urba-

nos.

A.1. Moddulo principal de nivel 1: Agrupamiento dindmico

de ubicaciones

Este algoritmo, disefiado para gestionar un flujo continuo de datos, se enfoca en
la creacién y gestion dindmica de microgrupos. Inicia con la preparaciéon de una lista
de grupos vacia y una variable de tiempo general. Operando en un bucle mientras
hay datos en el flujo, el algoritmo extrae informacién de cada ubicacién, actualiza
el tiempo general, y asigna o crea grupos segtin la cercania de las coordenadas. Se
ajustan vy filtran datos en microgrupos existentes, y se captura una instantdnea del
estado actual para su almacenamiento. El bucle contintia hasta que no hay més datos
en el flujo, concluyendo el proceso de agrupamiento de primer nivel.
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FIGURA A.1: Pasos del médulo principal de nivel 1.
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histéricas

A.2. Sub-mdédulo complementario 1: Preprocesamiento de dreas
de trafico histéricas

Este sub-mé6dulo fue disefiado para crear dreas preprocesadas localizadas en ubi-
caciones especificas en una ciudad. Comienza examinando cada 4rea de la ciudad,
establece un punto central para areas especificas y define limites geogréficos. Lue-
go, para cada drea se extrae la informacién de datos histéricos para comprender
patrones pasados. Estos datos histéricos proporcionados por una entidad externa
proporciona informacién de los vehiculos que han circulado por las carreteras de las
areas previamente definidas.

La informacién de cada drea se resume, incluyendo informacién correspondiente
a la identificacién del édrea, limites y datos de la densidad histérica media de cada
area identificada. Este proceso se repite para cada area de la ciudad, creando un
conjunto de dreas preprocesadas con informacién detallada sobre el tréfico y la mo-
vilidad. Esta informacién serd relevante para su uso posterior.

Informacion del SIG

—0On

= D () » Cargar informacion de transito desde el SIG
s | \

y

Definir centros uniformemente distribuidos

Y

Proyectar un area a cada centro

Y

Analizar las densidades de las carreteras
proporcionadas por el SIG

v

Determinar la densidad de las dreas analizadas

Y

Almacenar en memoria el area preprocesada

FIGURA A.2: Pasos del sub-médulo complementario 1



118 Apéndice A. Diagramas de procesos por componentes

A.3. Mboddulo principal de nivel 2: Agrupamiento por proxi-
midad.

Este algoritmo en constante ejecucion se enfoca en evaluar la densidad del tra-
fico en grupos durante distintos momentos llamados “instantdneas”. A través de
un proceso continuo, se verifica la existencia de estas instantdneas, se identifica el
drea mds cercana, se determina la densidad y variabilidad de los microgrupos en
cada una de ellas. Luego, los microgrupos son agrupados de acuerdo al criterio de
proximidad para formar los grupos finales. Los resultados se actualizan y visualizan
periédicamente. Este andlisis dindmico proporciona una comprensién en tiempo real
de la congestién del trafico en distintas partes de la ciudad, siendo til para la toma
de decisiones en movilidad urbana. El proceso contintia hasta que no existan més

instantaneas para evaluar.
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A.4. Sub-médulo complementario 2: Visualizador de resul-

tados

Este sub-moédulo esta disefiado para representar graficamente la informacién de
grupos en un mapa de la ciudad, utilizando una lista de instantdneas. A través de
un proceso que explora cada momento registrado, se prepara un mapa en blanco
para mostrar la distribucion y caracteristicas de cada grupo en ese instante especi-
fico. Cada grupo se representa con su posicion central, los puntos individuales que
lo componen, y estadisticas generales. Estos mapas se almacenan para proporcio-
nar una visualizacién clara y detallada de la evolucién de los grupos a lo largo del
tiempo. Esta representacién gréfica puede ser crucial para comprender patrones y
dindmicas en la congestion del trafico o los movimientos en la ciudad.

En este mismo submédulo también se determina el indice de densidad alta pa-
ra un conjunto de zonas dispuestas sobre una rejilla, se contabilizan las zonas con
variabilidades altas que son las mas propensas a presentar un estado préximo a la

congestion.

Instanténeas clasificadas
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|
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)

FIGURA A.4: Pasos del sub-médulo complementario 2
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Apéndice B

Evaluacion de una rejilla para la
identificaciéon de patrones de
congestion del trafico

B.1. Introduccidon

La gestion eficiente del tréfico es un desafio constante en las zonas urbanas, don-
de el flujo de vehiculos puede ser intenso y congestionado. La comprensién y el
andlisis precisos del flujo vehicular son esenciales para mejorar la planificaciéon del
transporte y la toma de decisiones sobre infraestructura vial. En este contexto, es-
te articulo presenta una metodologia para analizar el flujo vehicular basada en el
andlisis de datos de trayectoria de vehiculos. El estudio del flujo vehicular ha sido
abordado desde diferentes enfoques, y uno de los aspectos clave reside en la ade-
cuada representacion de los datos de la trayectoria. En este sentido, la metodologia
propuesta se basa en la divisién de un drea geografica de interés en celdas unifor-
mes, donde cada celda contiene informacién detallada sobre la velocidad y el na-
mero de vehiculos. Esta representacion simplifica el andlisis y visualizacién de los
datos, permitiendo una comprensién maés precisa del flujo vehicular en el drea de es-
tudio. Se utiliza un algoritmo de agrupamiento para realizar el andlisis del flujo de
tréfico. Se basa en la metodologia propuesta por Reyes y otros (Reyes et al. 2021b).
Este algoritmo se centra en la agrupacion eficiente y precisa de celdas que contienen
trayectorias de vehiculos. Utilizando una métrica de distancia que considera la dife-
rencia minima en velocidad y ntiimero de vehiculos entre los grupos y celdas que se
analizan, el algoritmo agrupa las celdas de manera 6ptima. Esto permite identificar
patrones y similitudes en el flujo vehicular de cada grupo, facilitando la detecciéon
de 4reas con potenciales problemas de congestién. La evaluaciéon de la congestion
del flujo vehicular se realiza utilizando un conjunto de datos de trayectorias histori-
cas. Las caracteristicas de las celdas pertenecientes a los microgrupos resultantes del
agrupamiento se analizan y comparan con valores de referencia obtenidos de cel-
das adyacentes. Mediante una evaluacién légica se determina si las celdas cumplen
con las condiciones de congestion establecidas. Esta evaluacién proporciona una vi-
sion clara de las dreas con problemas de flujo de transito, brindando informacién
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relevante para las decisiones de gestion del transito.

B.2. Método propuesto

Este articulo presenta una metodologia de evaluacién de celdas para la identifica-
cién de patrones de congestién, la metodologia propuesta en este articulo se basa en
la metodologia presentada por Reyes y otros (Reyes et al. 2022¢) utilizando un algo-
ritmo de agrupamiento dindmico, representacién de datos por celdas y visualizacién
de resultados de agrupamiento. Sin embargo, se incorporan elementos adicionales,
como una dimension adicional para la agrupacién, el uso de un conjunto de datos
complementario y la evaluacion de las caracteristicas de congestion en los grupos.
En primer lugar se realiza la definicion de las celdas a analizar. El segundo paso im-
plica el uso de un algoritmo de agrupamiento dindmico propuesto para identificar
patrones de areas que podrian presentar congestion. En el tercer paso, los patrones
identificados se analizan y evaltian con un método de evaluacién de caracteristicas
de congestion. Luego, en el cuarto paso, se procede a generar una visualizacion ade-
cuada a los resultados obtenidos. Cada uno de estos pasos se describe en detalle a

continuacion.

B.2.1. Definicidon de celdas

Dentro de la estructura de los registros a procesar se encuentran los atributos
mads importantes como la longitud, latitud, tiempo, velocidad y el identificador de
trayectoria. El primer paso crucial en la metodologia es asegurar una representaciéon
adecuada de los datos que componen las trayectorias. Para lograrlo, partimos de
definir el 4rea de interés, delimitando asi la region geografica a la que pertenecen
las trayectorias a analizar. Una vez establecida la zona, procedemos a subdividirla
en celdas uniformes o zonas mds pequeias. El tamafio de cada celda se determi-
na segun la precision requerida para el andlisis del flujo vehicular, permitiéndonos
capturar los detalles més relevantes de los patrones de movimiento. Se han realiza-
do varios experimentos con el objetivo de determinar el tamafio de celda apropiado
para el andlisis de flujo vehicular. Estos experimentos previos a la parametrizacién
ideal han sido fundamentales para seleccionar la configuracién 6ptima que garanti-
ce una representaciéon adecuada de los patrones de movimiento en el drea de interés.
En este trabajo se utilizaron celdas de 30x30 metros y las caracteristicas esencia-
les de estas celdas por las cuales se agruparan serdn la velocidad de las celdas con
rangos entre 20 km/h y el nimero de vehiculos con rangos entre 5 vehiculos. Este
aspecto adquiere una relevancia fundamental, ya que implica la comprension de la
informacioén correspondiente a cada celda durante un intervalo de tiempo especifi-
co. La metodologia propuesta en este estudio consiste en analizar integralmente los
eventos en cada celda en lugar de abordar las trayectorias de vehiculos individuales.
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Este enfoque simplifica tanto el andlisis como la visualizacién de los datos. Especi-
ficamente, en este trabajo, los datos relacionados con el flujo vehicular, representa-
dos en cada celda, fueron sometidos a anélisis utilizando un enfoque de microlotes
en periodos de tiempo uniformes. La duraciéon de cada periodo es un pardmetro
esencial del algoritmo, que debe establecerse de forma predefinida. Cada periodo
se denomina ciclo y representa una evolucién de los grupos formados, ya que los
resultados de la agrupacion se actualizan incorporando cada bloque de datos. Esta
metodologia permite capturar la dindmica de manera progresiva, a medida que se
integran nuevos datos, generando una comprensién més precisa y actualizada del
flujo vehicular. En cada ciclo de evolucién, se almacena un flujo continuo de datos
en un buffer temporal y se realizan los célculos pertinentes para cada celda, permi-
tiendo obtener informacién caracteristica y relevante.

B.2.2. Agrupacién dindmica de celdas

En el segundo paso de la metodologia, se utiliza un algoritmo para procesar cel-
das que contienen trayectorias. Este algoritmo ha sido seleccionado por su capaci-
dad para analizar de manera eficiente y precisa las caracteristicas especificas de las
trayectorias en cada celda. Como se mencioné anteriormente, la primera etapa del
algoritmo DyClee se utiliza para construir microgrupos. Sin embargo, en este trabajo
se ha realizado una adaptacién de la metodologia propuesta original, donde en lu-
gar de utilizar directamente las ubicaciones GPS y su densidad, se consideran para
cada tramo las velocidades de los tramos de trayectoria y el nimero de vehiculos
presentes en cada celda. ciclo. En la etapa de agrupacién de las celdas en cada ciclo
se utiliza una métrica de distancia que considera la minima diferencia de velocidad
y ntimero de vehiculos entre los microgrupos y la celda analizada. Si la diferencia
de velocidad y de vehiculos es suficientemente pequefia, la celda se incorpora al mi-
crogrupo existente y se actualiza la informacién correspondiente. Si no hay ningtin
grupo cercano, se crea un nuevo microgrupo con la celda analizada. De esta forma se
consigue una agrupacion adecuada de celdas en funcién de similitudes en velocidad
y ntimero de vehiculos. En la segunda etapa del algoritmo se realiza un andlisis de
las densidades de los microgrupos clasificindolos en dos categorias: densos y poco
densos. El nimero de microgrupos formados esta relacionado con el valor del para-
metro “tamafio relativo”, que modifica directamente el tamafio de las “hipercajas”.
Esto se refleja en una mayor o menor amplitud del rango de asignacién de celdas
a los microgrupos, segiin su velocidad y ntimero de vehiculos. Durante estos pro-
cesos, la informacion relativa al desempefio de las etapas se registra por separado,
permitiendo un andlisis detallado de su funcionamiento.

B.2.3. Evaluacién de la congestion

En este estudio, es importante tener un conjunto de datos de trayectorias histori-
cas que difieran en fecha pero que coincidan en tiempo y ubicacién con el utilizado
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en el proceso de agrupacion. Este conjunto de datos histéricos corresponde a un flujo
de datos real, proporciona informacién complementaria y enriquece el andlisis del
flujo de vehiculos en transito. Esto asegura una perspectiva mds completa y preci-
sa del comportamiento de los vehiculos en las celdas de la zona de interés. Para la
representacion del flujo vehicular se utiliza una proyeccién de una rejilla similar a
la utilizada en el apartado B.2.1 del articulo, dicha rejilla se aplica al conjunto de
datos histéricos. Luego, se realiza un andlisis especifico para determinar un valor
de referencia de velocidad y ntiimero de vehiculos. Este valor de referencia se ob-
tiene considerando celdas adyacentes y utilizando hasta cinco niveles de distancia,
estos valores de referencia historicos se calculan proporcionalmente donde cada ni-
vel aporta una proporcién especifica. Como se muestra en la Figura B.1, las celdas
de la periferia se determinaran con valores de proporcién mas bajos. Siendo el nivel
1, la celda analizada, representa el 30 % del valor histérico total, disminuyendo en
porcentaje segtin el nivel, hasta el nivel 5, que aporta el 10 % del total. De esta forma,
se utiliza la informacién de las celdas cercanas para establecer una base comparativa

mas precisa.

Nivel 1 (30%)
Nivel 2 (25%)
Nivel 3 (20%)
Nivel 4 (15%)
Nivel 5 (10%)

FIGURA B.1: Proporciones segtn el nivel de las celdas

Posteriormente, se comparan las caracteristicas de las celdas de los grupos resul-
tantes del agrupamiento con los valores de referencia obtenidos previamente. Esta
comparacion permite evaluar si las celdas analizadas cumplen con las condiciones
de congestion establecidas. Las condiciones para la deteccién de congestién se basan
en la evaluacion propuesta por He y otros(He et al. 2023). Se aplica una evaluacién
l6gica para determinar si las celdas analizadas cumplen con las siguientes condicio-

nes de congestion:

= El namero de puntos de ruta en la celda es mayor o igual que el ntiimero de

puntos de ruta establecidos como referencia.

» La velocidad media de los vehiculos dentro de la celda es inferior a la veloci-

dad de referencia establecida.
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Esta evaluacién logica permite identificar las celdas que presentan signos de con-
gestion y contribuye a la deteccién temprana y precisa de zonas con potenciales pro-
blemas de circulacién. Para proporcionar una vision general de las evaluaciones rea-
lizadas, el indice de congestién se calcula utilizando la férmula propuesta por He y
otros (He et al. 2023). Este define el indice como el nimero total de ciclos en los que
cada celda ha cumplido con las condiciones de congestién establecidas indicando

que han sido identificadas como 4reas de congestion.

B.2.4. Visualizacién de agrupaciones

En este estudio la informacién de la trayectoria se analiza en intervalos de 3 mi-
nutos, este tiempo permite identificar cambios en el flujo vehicular de una manera
mas precisa y detallada. Para proporcionar una representacién visual interactiva de
los resultados de cada grupo, se ha desarrollado un mapa interactivo. Este mapa per-
mite analizar de forma grafica y dindmica la informacién relevante de cada grupo.
Cada grupo esta representado en el mapa con un color diferente para cada patrén
segtn la cantidad de vehiculos y velocidades que el algoritmo de agrupamiento ha
identificado, como se muestra en la Figura C.6.
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FIGURA B.2: Grupos proyectados sobre el mapa

Este estudio registra el resultado del proceso de agrupacién realizado, el cual
permite reconstruir todos los mapas desde el inicio del andlisis de flujo vehicular.
Esto proporciona una descripcién general rdpida del estado del tréfico.
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B.3. Resultados obtenidos

Para realizar el andlisis, el conjunto de datos se dividi6 en ciclos que abarcaron 3
minutos de datos, lo que gener6 un total de 20 ciclos para la ciudad de San Francisco.
Estos bloques fueron analizados consecutivamente, considerando que el periodo de
3 minutos es adecuado en relacién al volumen de datos disponibles. A continuacion,
se procedi6 a definir los valores de los pardmetros “tamafo relativo” e “hipercaja”
para utilizar el algoritmo DyClee. Se fij6 un valor de “tamafio relativo” de 0,2, con
limites de velocidad entre 0 y 120 km/h, y limites de cantidad de vehiculos entre 1

y 25 para cada celda.

FIGURA B.3: Evaluacién de celdas congestionadas usando promedios
histéricos

La Figura B.3 muestra la proyeccién de las celdas sobre un plano equivalente
al mapa del area de procesamiento analizado como resultado de las evaluaciones
segtn los valores referenciales de cada ubicacién realizadas en los 20 ciclos del con-
junto de datos. Cada celda congestionada se muestra en color rojo, lo que indica
que estas celdas han cumplido las dos condiciones establecidas en la Seccién B.2.3
que indican que las celdas han sido evaluadas como congestionadas. Cada mapa
muestra las localidades donde se cumplen las condiciones de congestién, se puede
observar que estas varian en el tiempo y son diferentes dependiendo de la localidad.
Estas variaciones pueden variar desde concentraciones en zonas especificas como la
Figura B.3(f,); zonas con congestion dispersa como la Figura B.3(tp); o zonas con
congestion en dreas periféricas como la Figura B.3(t13).

Estos patrones de variacién en las condiciones de congestién pueden atribuirse a
diversos factores, como la hora del dia, eventos especiales o incluso las condiciones
climaticas. También se puede observar que en determinados momentos se identi-
fican grupos de celdas congestionadas que forman patrones espaciales especificos.
Por ejemplo, en algunos ciclos se observa que se forman “puntos” de congestion en
dreas especificas, como carreteras interconectadas que estin muy transitadas, mien-
tras que en otros ciclos se puede identificar una congestién mas difusa y dispersa,
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TABLA B.1: Tiempos de ejecucion

Descripciéon Agrupamiento Evaluacién Total
Tiempo total 2 458,218 13,333 2 471,551
Tiempo promedio por ciclo 122,911 0,667 123,578
Desviacion 439,410 +0,124 +39,534

lo que indica que la congestiéon puede estar ocurriendo debido a situaciones parti-
culares. Estos patrones espaciales pueden estar relacionados con la infraestructura
vial, la distribucién de puntos de interés o incluso la densidad de poblacién en di-
ferentes areas. Es importante sefialar que no todas las celdas evaluadas presentan
congestién en todos los ciclos. Algunas celdas pueden alternar entre condiciones
congestionadas y no congestionadas a lo largo del tiempo, lo que indica la dindmica
y variabilidad relacionadas con el flujo vehicular. Los experimentos y analisis de la
metodologia propuesta se realizaron utilizando una computadora con las siguientes
especificaciones técnicas: procesador AMD A9-9425 3.1 GHz; 8 GB de RAM DDR4;
y sistema operativo Windows 10 Home.

Los resultados obtenidos sobre el desempefio del algoritmo se muestran en la
Tabla B.1, esta tabla contiene un resumen de los tiempos de ejecucién en segundos
de la metodologia propuesta. El tiempo de agrupamiento utiliz6 2458,218 segun-
dos y la evaluacién de las celdas tomé 13,333 segundos, lo que suma un tiempo
total de 2471,551 segundos. Analizando el tiempo promedio por ciclo, se observa
que el agrupamiento requiere en promedio 122,911 segundos con una desviacién de
+39,410 segundos, mientras que la evaluacién solo necesita 0,667 segundos con una
desviacion de 40,124 segundos. Estos datos indican que el proceso de agrupacion
requiere mds tiempo en comparacion con la evaluacién. En promedio, cada ciclo del
conjunto de datos tarda aproximadamente 123,578 segundos en completarse. Estos
resultados reflejan la efectividad de la metodologia en términos de tiempos de eje-
cucion.

Para proporcionar una visién general de las evaluaciones realizadas y represen-
tar cuantitativamente la congestion vehicular en el 4rea de procesamiento analizada,
se calcula el indice de congestion que proporciona una medida tnica para cada cel-
da y se basa en la acumulacién de las celdas identificadas como congestionadas a lo
largo del 20 ciclos del conjunto de datos. El resultado de este calculo proporciona un
valor numérico que representa el nivel de congestién en cada celda. Cuanto mayor
sea el valor del indice de congestiéon, mayor serd la frecuencia de congestién vehi-
cular en ese lugar especifico. Este enfoque proporciona una perspectiva global de la
congestion en el drea de procesamiento y facilita la identificaciéon de areas criticas
que requieren atencién y posibles soluciones. Para la visualizacién de estos indices
se traza una distribucién de la congestién mostrando una representacién espacial de
las dreas con mayor o menor frecuencia de congestion, lo que ayuda a comprender
la distribucién geografica de este fenémeno. Esta distribucién se muestra en la Figu-
ra B.4. Para comprender la relacién entre densidad y clasificacién de la congestion,
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FIGURA B.4: Distribucién de la congestién por promedios histéricos

TABLA B.2: Matriz de contingencia basada en la coincidencia de re-
sultados de la evaluacién del flujo

Categorias  Congestionadas No congestionadas
Poco densos 60,50 % 57,60 %
Densos 22,31 % 60,68 %

se ha utilizado una matriz de contingencia que se muestra en la Tabla B.2. El anélisis
de esta matriz de contingencia revela tendencias en la precisién de las clasificaciones
de congestion en relacion con la densidad de los conglomerados resultantes.

Estos valores representan el porcentaje de celdas clasificadas correctamente en
cada combinacién de categorias. En la categoria de grupos dispersos, resultantes de
la agrupacién, el 60,50 % de las celdas congestionadas coinciden con las celdas cla-
sificadas como congestionadas por el flujo real de celdas, y el 57,60 % de las celdas
no congestionadas coinciden con las celdas clasificadas como no congestionadas por
el flujo real. Asimismo, en la categoria de grupo denso, el 22,31 % de las celdas con-
gestionadas coinciden con celdas clasificadas como congestionadas del flujo real de
celdas, y el 60,68 % de las celdas no congestionadas coinciden con celdas clasificadas
como no congestionadas del flujo real. Se observa que la precision de las clasificacio-
nes varia segin la categoria de densidad resultante del agrupamiento. Esto indica
que el resultado de la clasificacién funciona mejor para identificar la congestién en
grupos con celdas debaja densidad. Al comprender la relacion entre la densidad del
tréfico y las clasificaciones de la congestion, se pueden desarrollar estrategias de cla-
sificacion més efectivas para una identificacién precisa de la congestién vehicular
en entornos de trafico variables. Para mejorar las tasas de coincidencia de detec-
cion de congestion utilizando la metodologia propuesta, es crucial considerar varios
factores. En primer lugar, se debe garantizar la exactitud de los datos de trafico obte-
niendo informacién actualizada y de alta calidad de fuentes confiables. Ademas, los
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pardmetros del algoritmo de agrupamiento y los umbrales de congestién deben re-
visarse y ajustarse para adaptarse a las caracteristicas especificas de la ciudad o area
de estudio. La inclusién de factores externos, como eventos especiales o cambios
climéticos, también es relevante para tener una comprensién completa de la conges-
tién y puede mejorar significativamente la precision de la detecciéon de la congestion
de vehiculos. La metodologia desarrollada en este estudio presenta similitudes con
la propuesta por He y otros (He et al. 2023) para procesos de detecciéon de eventos
de congestion de trafico. Aunque existen diferencias en los detalles de implemen-
tacién y objetivos especificos, ambas metodologias comparten una base conceptual
comun para abordar la identificacién de la congestion vehicular. Esta similitud per-
mite la posibilidad de realizar comparaciones parciales entre ambas metodologias
y enriquecer el conocimiento general sobre la deteccién de congestiones de tréfico
en entornos dindmicos. Es importante reconocer que la metodologia propuesta tam-
bién enfrenta ciertas limitaciones y desafios potenciales que deben tenerse en cuenta
al interpretar los resultados. Dado que las condiciones de congestion pueden va-
riar ampliamente segtin la hora del dia, eventos especiales o incluso las condiciones
climaticas, esta metodologia puede generar resultados diferentes en diferentes mo-
mentos. Un andlisis cuidadoso de los resultados en diferentes contextos temporales
es esencial para comprender la estabilidad de los patrones identificados. Ademas,
aunque la metodologia ha demostrado ser eficaz en la ciudad de San Francisco, los
resultados deberian validarse en otras zonas urbanas con caracteristicas diferentes.
Cada ciudad puede tener infraestructuras viales tinicas, patrones de tréfico distintos
y dindmicas de congestién particulares. Esto puede requerir ajustes y adaptaciones
especificas para obtener resultados precisos y significativos. Otra posible limitacion
es la necesidad de datos de alta calidad. El éxito de la metodologia depende en gran
medida de la disponibilidad de datos precisos sobre el trafico vehicular. Si los datos
son insuficientes o de baja calidad, esto podria afectar la precisién y confiabilidad de

las evaluaciones de la congestion.

B.4. Conclusiones

La distribucién de la congestion vehicular en el 4rea de estudio ha sido claramen-
te identificada y visualizada, lo que permite una mejor comprension de los patrones
espaciales y temporales de la congestion vehicular. Se ha demostrado la eficacia de
la metodologia propuesta para evaluar y monitorear de manera precisa y sistemati-
ca la congestion vehicular. Los resultados obtenidos han proporcionado informacién
valiosa sobre las zonas y momentos de mayor congestioén, que puede contribuir a la
toma de decisiones informadas en la planificacién y gestién del trafico urbano. Se
ha observado una variabilidad significativa en las condiciones de congestiéon a lo
largo del tiempo, lo que destaca la importancia de considerar la estacionalidad y la
dindmica del flujo vehicular en las estrategias de gestién del trafico. La visualiza-

cién de los resultados ha permitido identificar patrones especificos de congestién en
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areas especificas, que pueden guiar acciones encaminadas a mejorar la infraestructu-
ra vial o implementar medidas especificas de control del trafico en esas ubicaciones.
La metodologia ha demostrado ser una herramienta eficaz para la identificacién y
seguimiento de zonas congestionadas, que puede contribuir a la optimizacién de los
recursos Yy la eficiencia en la gestion del transporte urbano. Los resultados obtenidos
apoyan la necesidad de implementar estrategias de control de trafico y planificacién
urbana que tengan en cuenta la variabilidad y dindmica de la congestién vehicular,
con el objetivo de mejorar la fluidez y reducir los tiempos de viaje en el drea de es-
tudio. Como lineas de trabajo futuro se propone mejorar el modelo de clasificacién
para mejorar la precisién en la clasificaciéon de celdas congestionadas y no conges-
tionadas. Otra propuesta es considerar variables adicionales como la velocidad del
flujo de vehiculos, la capacidad de la via o el tipo de vehiculos para obtener una
comprensién mas completa de la congestion. Evaluar la congestién de vehiculos a lo
largo del tiempo para desarrollar modelos predictivos que identifiquen patrones y
tendencias a largo plazo. Ademds, se propone la validacién de la nueva metodologia
en otros contextos espaciales y temporales para verificar su aplicabilidad y genera-
lizacién. Esto permitiria utilizar la nueva metodologia para mejorar la gestion del

tréfico en una variedad de entornos.



131

Apéndice C

Metodologia para la Identificacion
de Congestiones Vehiculares
Basada en Agrupacion Dinamica

C.1. Introduccion

La movilidad sostenible ha surgido en respuesta a los desafios ambientales y
sociales asociados con el crecimiento urbano y el aumento del tréfico vehicular. Es-
te paradigma busca transformar los modos de viaje, promoviendo alternativas que
reduzcan las emisiones de gases de efecto invernadero y minimicen el impacto en
los ecosistemas. Los esfuerzos de investigacion se han centrado en una variedad de
frentes, desde el desarrollo de tecnologias de vehiculos més eficientes y limpios has-
ta la planificacién urbana orientada a la movilidad. La investigacién sobre movilidad
sostenible se ha convertido en un campo interdisciplinario y en constante evolucion,
impulsado por la urgente necesidad de encontrar soluciones viables y sostenibles a
las crecientes demandas de transporte en las ciudades.

Las areas de investigacién mads cruciales, que revelan un panorama diverso y
complejo, han surgido como una convergencia crucial con los Sistemas de Trans-
porte Inteligentes (ITS), marcando una transicion hacia soluciones mas avanzadas y
efectivas. Estos sistemas, respaldados por tecnologfas innovadoras como el anélisis
de datos en tiempo real y la inteligencia artificial, ofrecen oportunidades sin prece-
dentes para mejorar la gestion del trafico, facilitar la planificacién urbana y fomentar
la adopciéon de modos de transporte sostenibles. La investigacion y anélisis de Sis-
temas Inteligentes de Transporte en dreas urbanas se han vuelto imprescindibles en
la actualidad debido a la complejidad de este problema y su profundo impacto en
la sociedad. El crecimiento constante de la poblacién en las zonas urbanas, asi co-
mo el aumento del trafico vehicular, son factores obvios que requieren una atencién
cuidadosa (Soumia Goumiri y Djahel 2023).

Los Sistemas de Transporte Inteligentes surgen como una respuesta innovadora
y tecnolégica para abordar estos desafios de manera eficiente y sostenible. En su
biisqueda de soluciones efectivas a los desafios de la movilidad urbana, emplean una
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variedad de técnicas de aprendizaje automético para obtener aplicaciones précticas
y ofrecer enfoques analiticos en el campo del transporte.

Los sistemas de transporte inteligentes utilizan algoritmos de aprendizaje auto-
matico para detectar patrones en el comportamiento de los vehiculos, como la con-
gestién habitual en determinadas zonas o las rutas preferidas de los conductores.
Esta informacién es esencial para la prediccién de la congestion, la planificacion 6p-
tima de rutas y la adaptacion en tiempo real de las estrategias de gestion del tréfico.

La aplicabilidad de estos enfoques es amplia y abarca desde la gestion del trafico
en tiempo real hasta la planificacién a largo plazo de la infraestructura de trans-
porte. Al comprender mejor los patrones de trafico y los comportamientos de los
conductores, los sistemas inteligentes pueden ofrecer soluciones maés efectivas, co-
mo la optimizacién de los seméforos, la gestién de rutas de transporte ptublico y la
implementacién de politicas de movilidad sostenible.

Para el andlisis de los datos de trayectoria de los vehiculos se pueden observar
diversas aproximaciones, siendo las mds destacadas la aplicacién de un algoritmo
de agrupamiento dindmico y la evaluaciéon de la congestion del trafico mediante un
indicador que se adapta a diferentes zonas. La combinacién de estas perspectivas
se presenta como un &rea de investigacién potencial y sugerente, que ofrece una
comprension integral para abordar el flujo vehicular. La combinacién de evaluacion
de la congestion y la aplicacién de algoritmos de agrupamiento puede ser un drea
de estudio valiosa para mejorar la eficiencia y la planificacién en entornos urbanos.

Este articulo propone una metodologia para analizar el flujo vehicular agrupan-
do datos de trayectoria de vehiculos con puntos GPS. Esta metodologia permite una
representacion precisa de los datos, especialmente ttil cuando los puntos son esca-
sos. Utiliza grupos para detectar areas de patrones de congestién. La actualizaciéon
constante de los grupos garantiza datos actualizados y una gestion real de la conges-
tién. También utiliza un indicador de congestion para medir la saturacion del trafico,

lo que permite una visién dindmica de la situacién del trafico en diferentes &reas.

C.2. Materiales y métodos

Este articulo presenta una metodologia para la identificacién de zonas de con-
gestién basada principalmente en agrupamiento dindmico. La metodologia utiliza-
da consta de cinco pasos ilustrados en la Figura C.1. En el primer paso, se carga la
informacién de datos de la red de carreteras. En el segundo paso, se procesa un flujo
de datos de trayectorias. En el tercer paso, se utiliza un algoritmo de agrupamiento
dindmico basado en la distancia para identificar dreas con patrones similares. En el
cuarto paso, las areas se evaltian con un indicador de congestién para su posterior
clasificacion. En el quinto paso se procede a generar una visualizacién adecuada de
los grupos resultantes ya clasificados. Cada uno de estos pasos se describe en detalle
a continuacion.
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Paso 1: Recoleccion . . i . Paso 4: Clasificacion de los o R
. - Paso 2: Procesamiento Paso 3: Agrupamiento . o Paso 5: Visualizacion de
de informacion . . . grupos segun su evaluacién de
secuencial de datos basado en distancia resultados

histérica | congestion

e ) |

FIGURA C.1: Pasos de la metodologfa propuesta.

C.2.1. Paso 1: Cargar Informaciéon de la Red Vial

La estimacién de datos de referencia es importante para asegurar la confiabilidad
de los resultados y para fortalecer la validez y consistencia de los anélisis. realiza-
do. El objetivo principal de este paso es cargar en memoria la informacién relevante
sobre la infraestructura vial de la zona a analizar. Esto incluye datos detallados so-
bre el trazado de la carretera, ubicacion geografica, capacidad, nimero de carriles
y limites de velocidad. Estos datos no sélo se utilizardn para el analisis, sino que
también permitirdn una comparacion efectiva entre diferentes tramos de carretera,
estableciendo asi un punto de referencia sélido para detectar y evaluar con precisién
la congestion vial.

La solidez de los resultados depende de la calidad y la exhaustividad de los datos
recopilados en este paso. La precisién en la representacion de la red de carreteras y la
minuciosidad en la recopilacién de datos son esenciales para garantizar resultados
solidos y confiables en los pasos posteriores de este estudio.

Se recomienda implementar un proceso de actualizacién mensual para garanti-
zar la actualidad y precision de los datos de la red de carreteras en entornos urbanos
cambiantes. Para un cambio de sentido de una via que modifica la dindmica del flu-
jo vehicular, por ejemplo, dependiendo de la infraestructura tecnolégica en la fuente
que almacena la informacién sobre las redes viales, la actualizacién de cambios en

las fuentes podria demorar varios dias.

C.2.2. Paso 2: Procesamiento de datos

En este paso, se establece un método para recibir y procesar puntos GPS en tiem-
po real o desde un repositorio accesible. Estos datos provienen de vehiculos equi-
pados con GPS o aplicaciones moéviles en vehiculos. El procesamiento se realiza en
microlotes en intervalos de tiempo uniformemente distribuidos, llamados “ciclos”,
que representan momentos en la evolucién de los flujos de datos.

En cada ciclo, los datos se acumulan en un bufer temporal y los resultados del
método de agrupacion se actualizan a medida que se agregan nuevos datos. Para
abordar la falta de informacién en los datos de trayectorias, se implementa un mé-
todo de enrutamiento y un método de interpolacién que operan simultdneamente
durante la recopilacion de nuevas ubicaciones GPS.

La decision de realizar enrutamiento e interpolacién junto con la acumulaciéon
de datos se justifica por su capacidad para generar un bufer de datos enriquecido

y densamente poblado. Esto garantiza que a medida que avanza el flujo de datos,
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funcione con informacién de ruta completa y precisa para cada vehiculo, mejorando
la eficiencia del anélisis de agrupacion posterior.

Una de las funciones subyacentes de este paso es mitigar los desafios asociados
con la presencia de datos GPS afectados por el ruido y la informacién incomple-
ta. Routing se propone como una estrategia eficaz para tratar datos ruidosos, con-
tribuyendo a la limpieza y mejora de la calidad de los datos de trayectoria de los
vehiculos. La interpolacién se presenta como una herramienta clave para estimar
los valores faltantes, lo que permite una representacion detallada de la informacién
de ubicacién del vehiculo observada. Estas estrategias se implementan con el pro-
posito de optimizar la precisién y coherencia de los datos de la red de carreteras
utilizados en el proceso de agrupacién. El método de enrutamiento utiliza el servi-
cio Open Source Routing Machine (OSRM), basado en jerarquias de contraccion y
optimizacién del tiempo de viaje. Este servicio calcula la ruta més corta y genera
puntos espaciales clave en funcién de la geometria de las redes viarias, proyectando
una ruta artificial sobre las vias por las que podria haber circulado el vehiculo.

El método de interpolacién basado en distancia consiste en estimar continua-
mente valores de datos a lo largo de una ruta con un intervalo constante de 5 m.
Estas técnicas se aplican para completar rutas en los casos en los que no existen re-
gistros para determinados tramos, proporcionando una representacion mas detalla-
da y uniforme de los datos, especialmente ttil cuando los puntos de recogida estan
dispersos o incompletos.

El método de interpolacién basado en distancia consiste en estimar continua-
mente valores de datos a lo largo de una ruta con un intervalo constante de 5 m.
Estas técnicas se aplican para completar rutas en los casos en los que no existen re-
gistros para determinados tramos, proporcionando una representacion mas detalla-
da y uniforme de los datos, especialmente 1til cuando los puntos de recogida estan
dispersos o incompletos.

Las rutas y la interpolacién generan un conjunto de datos mas denso y continuo,
lo que permite un andlisis preciso y una visualizacién perfecta del comportamien-
to del vehiculo a lo largo de la ruta. Esta informacién interpolada es valiosa para
identificar y analizar tendencias de vehiculos individuales, como se ilustra en la Fi-
gura C.2.

C.2.3. Paso 3: agrupacién basada en la distancia

Un grupo se compone principalmente de un centroide, un hipercuadro y puntos
GPS vinculados. El centroide, que es el punto geogréfico que representa el centro
del conglomerado, se utiliza como referencia representativa del conglomerado en
el andlisis. El hiperbox es una estructura rectangular; se posiciona de acuerdo con el
centroide del grupo. Esta forma rectangular delimita un drea alrededor del centroide,
lo que simplifica la representacién espacial y determina su area de influencia. La
representacion visual de un grupo se presenta en la Figura C.3.
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FIGURA C.2: Enrutamiento e interpolacién de una trayectoria.

Cada punto GPS procesa informacién de ubicacién geografica, identificaciéon del
vehiculo y hora de ingreso. La agrupacion se realiza mediante similitud basada en la
distancia euclidiana, considerando los atributos de latitud y longitud de los puntos
GPS. Cada punto GPS se analiza calculando la distancia euclidiana con los centroi-
des de los grupos existentes. Cada punto se asigna al grupo con la distancia espacial
mas pequefia y dentro del drea del hipercuadro.

En el caso de que no esté en el area del hipercuadro, se crea un nuevo grupo. El
centroide se actualiza cuando se integran nuevos puntos GPS en un grupo y se crean
nuevos grupos si no hay grupos cercanos.

Para garantizar que los grupos se actualicen y evitar la retenciéon de datos an-
tiguos, se utiliza un método de olvido basado en el tiempo de entrada del tltimo
punto GPS para determinar la pérdida de relevancia a medida que transcurre el
tiempo y se calcula mediante la Ecuacién ??2.

L= e—lXAX(St (Cl)

donde, e representa la funcién exponencial, A controla la velocidad de pérdida
de relevancia y Jt es la diferencia entre el tiempo del punto analizado y el tiempo
del dltimo punto integrado al grupo.

Se establece un umbral de relevancia del 5% para determinar cuando un valor
deja de ser relevante para el anélisis. Este método determina el namero de puntos
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FIGURA C.3: Elementos que conforman un grupo.

GPS que permanecerdn en el grupo durante el periodo de retencién, adaptando asi
el grupo a los cambios de trafico y evitando la acumulacién de datos obsoletos. Los
grupos que pierden relevancia por falta de nuevos puntos GPS se eliminan, mientras
que los grupos activos que siguen recibiendo datos se mantienen actualizados.

C.2.4. Paso 4: Clasificacién de los grupos segtn su evaluaciéon de conges-
tion

Una vez asignados a un grupo todos los puntos del buffer temporal, cada grupo
formado se evaltia mediante un indicador que analiza el estado del trafico en funcién
de los resultados del agrupamiento en ese momento. El bafer temporal se puede
utilizar ademds para procesar un nuevo flujo de datos con su respectiva agrupacion.
Este paso nos permite analizar y clasificar cada grupo individualmente segtn su
nivel de congestién, lo que nos ayudara a identificar dreas problemaéticas y dreas con
mejor flujo de trafico.

Cada grupo es examinado individualmente para comprender su comportamien-
to y caracteristicas particulares; estas caracteristicas, reflejadas a través de medicio-
nes estadisticas implicitas en cada tramo vial que se encuentra dentro del drea del
grupo, han estado presentes desde su formacion inicial y se actualizan cada vez que
el grupo presenta cambios; a partir de la informacién de los segmentos podemos
obtener la cantidad de puntos GPS, la velocidad promedio de los vehiculos (unidad
medida en kilémetros por hora, km/h) y la cantidad de vehiculos, entre otros. Se
proyecta espacialmente un hipercuadro para cada grupo para delimitar su respecti-
va area de andlisis. Los datos cartograficos se utilizan para identificar las carreteras
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y los segmentos de carreteras contenidos dentro del area delimitada de cada grupo.
Se aplica un recorte espacial a las carreteras para que quepan dentro del 4rea defi-
nida por el hipercuadro para cada grupo; esto permite aislar los tramos de carretera
relevantes que influyen en cada grupo especifico. Un ejemplo de este recorte se pue-
de ver en la Figura C.4. Ademds, se utilizard informacién asociada a la geometria y
metadatos de cada via.

Para la clasificacion del estado de congestion de los grupos se utiliza un Indica-
dor de Coeficiente de Trafico como indicador de congestién. El indicador de conges-
tién utilizado indica un valor que refleja el nivel de congestién en una ubicacién o
via (nguyen_ficient_2018), midiendo cuantitativamente la congestién en funcién de
la densidad de vehiculos y sus velocidades. Un valor alto de este indicador de con-
gestion indica una congestion significativa, mientras que un valor bajo del indicador

de congestion sugiere un trafico fluido.

FIGURA C.4: Segmentos de carretera analizadas en el area de un gru-
po.

El Indicador de Coeficiente de Tréfico, utilizado para evaluar la congestion, se
basa de forma tedrica y experimental en un articulo anterior (nguyen_ficient_2018).
La validacién de este indicador se realiz6 mediante experimentacién sometiendo el
modelo a diversas condiciones y escenarios. Algunas limitaciones que se observa-

ron son la dependencia de la disponibilidad y exactitud de la informacién de las
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redes viales; ademas, durante los primeros ciclos de ejecucién dentro de nuestra me-
todologia, se observé una disminucién en la precisién del indicador, fenémeno que
atribuimos a la adaptacién del modelo a las particularidades especificas de los da-
tos en cada ejecucion. El cdlculo de este indicador de congestion se realiza mediante
tramos de via. Dado que un hipercuadro de un grupo puede comprender varios seg-
mentos, el indicador de congestion se calcula individualmente para cada segmento.
Luego, se genera un valor unificado en funcién de la longitud de los segmentos con
al menos un vehiculo para que cada grupo tenga su propio valor generado por el
indicador de congestion.

El valor del indicador de congestion se calcula mediante la relacién entre el Indi-
ce de Densidad y el Indice de Velocidad.

El indice de densidad representa la cantidad de vehiculos en un segmento de
carretera en un momento especifico. Se calcula dividiendo el nimero de vehiculos
observados en la zona por el nimero méximo registrado previamente en su respec-
tivo tramo vial. Este monto médximo se basa en datos histéricos o estudios de tréfico
realizados previamente. En esta investigacion se establece un procedimiento siste-
matico para la determinacién dindmica del valor méaximo de densidad de tréfico. El
procedimiento comienza identificando los tramos viales en el drea de estudio, como
se muestra en la Figura C.5, y calculando la densidad de transito de cada uno. Es-
tas densidades se convierten en valores de densidad por unidad de longitud (D/L),
considerando las diferentes longitudes de los segmentos.

FIGURA C.5: Tramos identificados en una regién de la red vial. Los
segmentos con diferentes colores representan el flujo vehicular y los
segmentos negros no muestran ningdn flujo vehicular.

Luego, se calcula la proporcién de cada segmento en funcién de su longitud con
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respecto al niimero total de segmentos recorridos. Los valores ponderados de densi-
dad por unidad de longitud se obtienen multiplicando el D/L con las proporciones
de cada segmento y sumdandolos para obtener una medida representativa del con-
glomerado considerado.

Luego se utilizan y promedian las densidades de todos los conglomerados en el
ciclo para obtener un valor general para ese ciclo. Este valor se suma a un registro
histérico que se actualiza en cada ciclo. Con este valor histérico se puede estimar la
densidad méxima de trafico de manera generalizada para diferentes longitudes de
tramos de via multiplicando el valor histérico por la longitud de la via bajo anélisis.
La inclusion de multiples longitudes de segmentos de carretera en el registro histori-
co garantiza precisién y confiabilidad al determinar la densidad méxima de tréfico,
independientemente de la longitud del segmento bajo anélisis.

Cuando el Indice de Densidad se acerca o llega a 1, indica que el nimero de
vehiculos en esa zona se acerca o ha superado la capacidad maxima observada. Esto
sugiere una alta probabilidad de congestién.

El Indice de Velocidad refleja la velocidad media de los vehiculos en las vias
analizadas. Se calcula dividiendo la velocidad media del vehiculo por el limite de
velocidad establecido por las normas de trafico locales. Estas normas se determinan
de acuerdo a la normativa de cada ciudad, con el fin de asegurar un adecuado flujo
de transito.

Se calcula dividiendo la velocidad promedio de los vehiculos observados en cada
segmento por la velocidad maxima permitida en el segmento de carretera respecti-
vo. Cuando el indice de velocidad es cercano o igual a 1, los vehiculos viajan a la
velocidad maxima permitida, lo que indica un flujo de trafico fluido y baja conges-
tién. Por el contrario, una velocidad mas baja indica un flujo de tréfico mas lento, lo

que podria indicar la presencia de congestion.

C.2.5. Paso 5: Visualizacion de resultados

En este estudio, la informacién de la trayectoria se examina a intervalos regula-
res, lo que permite la deteccién precisa de cambios en el flujo vehicular.

Para brindar una representacion visual e interactiva de los resultados de cada
grupo, se desarrolla un mapa interactivo que se puede generar en cualquier ciclo.
Este mapa permite el andlisis dindmico y gréfico de la informacién relevante para
cada grupo. Cada area con caracteristicas similares estd representada con un color
diferente en el mapa, como se ilustra en Figura C.6.

Para su aplicabilidad en los sistemas de gestién de tréfico, proponemos una es-
trategia gradual que priorice la interoperabilidad con los sistemas existentes. Propo-
nemos el desarrollo de una interfaz que facilite una integracioén perfecta, permitien-

do una transicién fluida a la implementacién. Ademds, sugerimos una evaluacién
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exhaustiva de la usabilidad mediante pruebas piloto en entornos urbanos especifi-
cos, abordando desafios como la adaptacion a patrones de trafico complejos, la ges-
tion eficiente de grandes volimenes de datos en tiempo real y la interaccién efectiva
con los operadores de tréfico. Destacamos la importancia de una estrecha colabo-
raciéon con las autoridades de transito y los profesionales en el campo para obtener

comentarios valiosos sobre la integracion de la herramienta en las practicas cotidia-
nas.
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FIGURA C.6: Grupos proyectados en una parte del mapa.

C.3. Resultados obtenidos

En esta investigacion, se compararon los resultados de la metodologia de agru-
pamiento dindmico con los resultados del indicador de congestiéon aplicado a celdas
estdticas para analizar el flujo vehicular utilizando el Indicador de Coeficiente de
Trafico para medir la congestién, como se muestra en la Figura C.7.

En la metodologia de agrupamiento dindmico, los datos del vehiculo se agrupa-
ron en patrones similares y la ubicacién del grupo determin el 4rea de comparacion,
mientras que en las celdas estéticas, el area se dividi6é en celdas uniformes. Ambos
casos se evaltan utilizando el indicador de congestion.

Se aplic6é una tolerancia a los valores de los indicadores en grupos dindmicos
para tener en cuenta la variabilidad natural de los datos y evitar la identificacién
errénea de posibles estados de congestion. La tolerancia determina qué tan grande
es el margen de error permitido al ajustar el indicador de congestién, influyendo
directamente en el niimero de coincidencias observadas en la clasificacion de con-
gestion. Luego se compararon los resultados de la clasificacién congestionada entre

celdas y grupos, registrando coincidencias vélidas cuando al menos una celda coin-
cidia con la misma clasificacion de congestion que el grupo. Para determinar si la

clasificacién de conglomerados se realiz6 correctamente, los resultados del modelo
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FIGURA C.7: Grupo proyectado en la rejilla.

que utiliza matrices de confusién se comparan con los resultados de la ciudad de San
Francisco. Las siguientes matrices de confusién presentan una representacién de las
capacidades del modelo de clasificacién de grupos dindmicos en relacién con el mo-
delo de cuadricula estatica. Los valores reflejan el nimero de predicciones precisas
y erréneas en las categorias congestionadas y no congestionadas. Estos resultados
proporcionan informacién detallada sobre cémo el modelo interpreta y predice el
estado de congestion en los grupos, lo cual es esencial para evaluar su desempefio
en situaciones de tréfico reales.

La matriz de confusién para la ciudad de San Francisco, con un valor de olvi-
do de 45 s y sin tolerancia, se presenta en la Tabla C.1. En los casos de congestion
se clasificaron correctamente 6 433 y de los casos no congestionados se clasificaron
correctamente 10 932. Sin embargo, se cometieron 1 273 errores al clasificar errénea-
mente situaciones no congestionadas como congestién, y 6 307 errores al clasificar
situaciones congestionadas como no congestionadas.

TaBLA C.1: Matriz de confusién para la ciudad de San Francisco uti-
lizando 45 segundos de olvido y sin tolerancia.

Celdas congestionadas Celdas no
congestionadas
Grupos congestionados 6433 1273
Grupos no 6 307 10 932

congestionados
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La matriz de confusién para la ciudad de San Francisco, con un valor de olvido
de 45 s y una tolerancia de 0,2, se presenta en la Tabla C.2. En el caso de los grupos
congestionados, 6 881 casos se clasificaron correctamente como congestién, y en el
caso de los grupos no congestionados, 12 387 casos se clasificaron correctamente co-
mo no congestionados. Sin embargo, se cometieron 825 errores al clasificar errénea-
mente situaciones no congestionadas como congestion, y 4 852 errores al clasificar

situaciones congestionadas como no congestionadas.

TABLA C.2: Matriz de confusién para la ciudad de San Francisco
usando 45 segundos de olvido y tolerancia de 0,2.

Celdas congestionadas Celdas no
congestionadas
Grupos congestionados 6 881 825
Grupos no 4 852 12 387

congestionados

La matriz de confusién para la ciudad de San Francisco, con un valor de olvido
de 60 s y sin tolerancia, se presenta en la Tabla C.3. Para los conglomerados conges-
tionados, 6 708 casos se clasificaron correctamente como congestion, y para los no
congestionados, 10 776 casos se clasificaron correctamente como no congestionados.
Sin embargo, se cometieron 1 390 errores al clasificar erréneamente situaciones no
congestionadas como congestion, y 6 293 errores al clasificar situaciones congestio-

nadas como no congestionadas.

TABLA C.3: Matriz de confusién para la ciudad de San Francisco uti-
lizando 60 segundos de olvido y sin tolerancia.

Celdas congestionadas Celdas no
congestionadas
Grupos congestionados 6708 1390
Grupos no 6293 10776

congestionados

La matriz de confusién para la ciudad de San Francisco, con un valor de olvido
de 60 s y una tolerancia de 0,2, se presenta en la Tabla C.4. Para los conglomerados
congestionados, 7 177 casos se clasificaron correctamente como congestién, y para
los no congestionados, 12 232 casos se clasificaron correctamente como no conges-
tionados. Sin embargo, se cometieron 921 errores al clasificar erréneamente situa-
ciones no congestionadas como congestion, y 4 837 errores al clasificar situaciones

congestionadas como no congestionadas.
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TABLA C.4: Matriz de confusién para la ciudad de San Francisco uti-
lizando 60 segundos de olvido y tolerancia de 0,2.

Celdas congestionadas Celdas no
congestionadas
Grupos congestionados 7177 921
Grupos no 4 837 12232

congestionados

Estos resultados indican que, en comparacion con parametrizaciones anteriores
con un valor de olvido de 45 s, el modelo presenta cantidades ligeramente mejores
en la identificacion de situaciones de congestion. Al evaluar la tasa de verdaderos
positivos, es decir, la capacidad de identificar correctamente el estado de congestion
del trafico, los grupos obtuvieron un alto ntimero de coincidencias en comparaciéon
con las celdas de la cuadricula congestionada en la ciudad de San Francisco.

En esta secciéon examinamos los resultados obtenidos de la comparacién entre
la metodologia de agrupamiento dindmico y el indicador de congestion aplicado a
celdas estéticas en la ciudad de San Francisco. La métrica de evaluacién esta repre-
sentada por las tasas de precisién que proporcionan una comprensién profunda del
desempefio de ambos resultados.

La precision se obtiene usando la Ecuacién eq:precision:

TP

Precision = ———= 2
recision TP+ EP (C2)

donde TP representa el nimero de verdaderos positivos, es decir, casos que el mode-
lo clasifica correctamente como congestionados, y FP representa el nimero de falsos
positivos, es decir, casos que el modelo clasifica incorrectamente como congestiona-
dos cuando en realidad no estdn congestionados. .

En esta investigacion, se llev6 a cabo un andlisis detallado de la clasificacion
de los conglomerados congestionados en el estudio de congestién del tréfico, ya
que esta clasificacion juega un papel central en la gestion del trafico urbano y en
la mejora de la movilidad en las ciudades. Los grupos congestionados representan
escenarios de trafico problemdticos que pueden tener un impacto significativo en
la movilidad urbana y la calidad de vida de los ciudadanos. Identificar y clasificar
con precision estas situaciones es esencial para tomar decisiones informadas sobre la
gestion del trafico y aplicar estrategias eficaces de alivio de la congestién. Los resul-
tados de precisién para los grupos categorizados como congestionados se muestran
en la Tabla C.5. La Tabla de resultados proporciona informacién importante sobre la
precision de la comparacién entre los grupos congestionados del método de grupo
dindmico y las celdas congestionadas del método de cuadricula estatica para identi-
ficar la congestion del trafico. Se han evaluado dos pardmetros clave, el olvido y la

tolerancia, para comprender su impacto en la precisiéon de los resultados.
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TABLA C.5: Resultados de precision en situaciones de congestién.

Olvido Tolerancia Precision
45 0 83,48 %
45 0,2 89,29 %
60 0 82,84 %
60 0,2 88,63 %

La metodologia de identificacién de dreas congestionadas se caracteriza por la
variacion de los valores de olvido entre 45 y 60 s, evidencidndose una relacién in-
versa entre este pardmetro y la precision. Al elegir el valor del olvido, es importante
equilibrar la captura de la dindmica reciente y la relevancia de los acontecimientos
pasados. Sin embargo, explorar la tolerancia, especialmente en niveles como 0,2, su-
giere que permitir un margen de error puede mejorar la precision.

La identificacién de combinaciones 6ptimas, como un olvido de 45 s con una
tolerancia de 0,2, destaca la existencia de combinaciones de pardmetros adecuadas
para una deteccién eficaz basada en los indices de precisién de zonas congestionadas
en entornos dindmicos.

Los resultados resaltan la influencia crucial de los pardmetros olvido y toleran-
cia en la precision de la prediccién de la congestion del trafico. Estd claro que la
eleccién adecuada de estos valores es un factor determinante para lograr una preci-
sién Optima en la clasificacion de las situaciones de congestion. La configuracion de
estos pardmetros debe estar alineada con precision con los requisitos de aplicaciéon
especificos y los objetivos de prediccion.

Sin embargo, es importante sefialar que esta mejora en la precisioén al reducir el
valor de olvido y aumentar la tolerancia también puede tener implicaciones para
otros aspectos del andlisis. Un valor de olvido mads bajo significa que se estd consi-
derando una ventana de tiempo mas estrecha, lo que puede resultar en la pérdida
de informacién relevante a largo plazo. Ademds, una mayor tolerancia implica un
margen de error mds amplio, lo que podria permitir la inclusién de datos ruidosos
que afecten a la precisién en determinadas situaciones.

Por lo tanto, encontrar el equilibrio adecuado entre estos pardmetros es un desa-
fio clave en la aplicacion préctica de estos métodos. La eleccién de valores 6ptimos
para el olvido y la tolerancia dependera de las necesidades especificas de la tarea de
prediccién de la congestion y de la importancia de mantener la precision en compa-
racién con otros factores, como la retencién de informacién histérica y la gestion del
ruido en los datos.

Al analizar estos resultados, es fundamental resaltar la eficiencia del algoritmo
de agrupamiento en la deteccién de congestion de vehiculos en comparacién con el
método basado en celdas estaticas en regiones fijas. Los altos niveles de precisién
fortalecen la capacidad del algoritmo para identificar patrones de congestiéon en los
datos y anticipar situaciones futuras.
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Ademés, observando la comparacion realizada en las pruebas del modelo, es evi-
dente que la falta de adaptabilidad del indicador de congestion aplicado a las celdas
estdticas para ajustarse a la evolucion de los datos y a los cambios en la distribucién
de los grupos puede afectar la calidad de los resultados. Si los datos de congestiéon
y los flujos de trafico no se identifican adecuadamente debido a esta falta de adapta-
bilidad, la deteccién de dreas congestionadas puede carecer de confiabilidad.

Por otro lado, una metodologia de agrupaciéon dindmica que tenga en cuenta las
variaciones en los flujos de datos y se adapte a los cambios en la distribucién de los
grupos proporciona una representacion precisa de la dindmica del trafico. Como se
muestra en la Tabla C.6, los datos estadisticos para un conglomerado especifico indi-
can que las velocidades del ciclo 4, aunque pertenecen al mismo conglomerado, han
sufrido cambios inusuales. Esto se debe a que el grupo incorpora informacién de di-
ferentes vehiculos matriculados, lo que permite una mejor adaptacién a la evoluciéon
del trafico.

Al recalibrar continuamente la posicion del centroide y ajustar el hipercuadro
en funcién de los datos en evolucién, esta metodologia captura de manera efectiva
las variaciones en las densidades y formas de los segmentos de la carretera. Esto se
puede ver en la Tabla C.7, que muestra la informacién utilizada para analizar los
tramos de la via del ciclo 5. En esta tabla se puede observar que de cuatro segmentos
identificados, s6lo tres tienen vehiculos registrados. Como cada segmento se analiza
de forma independiente, es posible que un vehiculo que viaja a través de varios
segmentos se cuente como un solo vehiculo en el contexto de otro segmento. La
representacion visual de esta tabla estd asociada a la Figura ??c. Esto permite realizar
agrupaciones basadas en datos actualizados y evaluaciones realistas.

TABLA C.6: Ejemplo de la evolucién de un grupo.

Ciclos Puntos Vehiculos Velocidad
1 4 2 17,94
2 3 2 17,91
3 2 1 16,43
4 3 1 3,47
5 9 3 16,96
6 6 3 14,32
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TABLA C.7: Ejemplo del dinamismo de los segmentos de carreteras
en un grupo del ciclo 5.
Segmento Vehiculos Longitud Densidad Indicador de
(Metros) congestion
1 3 13,73 0,218 2,14
2 2 14,29 0,139 1,39
3 1 7,87 0,126 1,89
4 0 2,14 0,000 N/A
Total 6 35,89

C.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos resaltan la efectividad de la metodologia de agrupa-
miento dindmico en comparacién con el método estatico basado en celdas para cla-
sificar condiciones de congestién. Al permitir la agrupacién dindmica de datos de
trayectoria de vehiculos y realizar andlisis especificos para cada grupo, esta meto-
dologia facilita la deteccién temprana y precisa de dreas con problemas de tréfico
congestionado.

La aplicaciéon de métodos de agrupamiento dindmico se presenta como una estra-
tegia muy prometedora. Estos métodos tienen la capacidad de adaptarse a los cam-
bios constantes del trafico urbano, capturando patrones de movilidad en constante
evolucién. La relevancia del factor olvido radica en su capacidad para mantener ac-
tualizados los grupos, considerando tanto ubicaciones recientes como antiguas. Esto
garantiza que los grupos reflejen con precisién la dinamica del trafico actual, lo que
permite identificar tempranamente la congestion emergente.

Ajustar cuidadosamente los pardmetros de olvido y tolerancia es fundamental
para obtener resultados precisos en la comparaciéon entre los métodos de agrupa-
miento dindmico y de cuadricula estédtica en la prediccion de la congestion del trafi-
co. Estos hallazgos son esenciales para mejorar la eficacia de los modelos de clasifi-
cacién en aplicaciones de gestion del tréfico.

La metodologia basada en agrupamiento dindmico destaca por su adaptabilidad
a los cambios de trafico, proporcionando una visién completa y actualizada del com-
portamiento vehicular en el entorno urbano. Estos resultados respaldan la eficacia
de los grupos como una herramienta valiosa para mejorar la gestion del tréfico y
reducir los problemas de congestion en las ciudades.

Nuestro estudio reconoce varias limitaciones importantes. La generalizacion de
los hallazgos a diferentes entornos urbanos resalta la necesidad de validar la meto-
dologia en varias ciudades y regiones urbanas. Las pruebas se centraron en compa-
raciones estdticas. Es importante ampliar las comparaciones a enfoques dindmicos

para una evaluacién mds completa de los desafios clave. Ademas, el rendimiento
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podria ser més lento de lo esperado debido a la implementacién del microlotes, por
lo que es necesario investigar y optimizar la eficiencia del sistema, y el indicador de
congestién, aunque dindmico, puede presentar errores iniciales y requerir estabili-
zacion. . Este es un proceso que se puede mejorar.

Es necesario abordar el rendimiento en tiempo real, optimizando la implemen-
tacion de microlotes o explorando diferentes enfoques que permitan una respuesta
mas rapida, ligada a una mejora del modelo con foco en la eficiencia y el cdlculo del
indicador de congestién de forma dindmica.

En cuanto a futuras investigaciones, es fundamental explorar en profundidad las
posibles razones detrds de la disminucién observada en la precisién en la clasifica-
cién congestionada. Ademads, se propone realizar nuevos casos de estudio en dreas
mas grandes, en condiciones de congestion extrema y en escenarios de tréfico de alta
complejidad. Estos casos de estudio proporcionardn informacién adicional sobre los
limites y la solidez de la metodologia propuesta.
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