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RESUMEN

El presente estudio se basa en el anélisis del trafico vehicular en la red vial de la ciudad de
Trujillo, con el proposito de detectar y/o diagnosticar el nivel de congestion en diversos
puntos criticos con mayor afluencia de vehiculos. Se empled un disefio no experimental
descriptivo, donde la técnica utilizada en la recoleccion de datos fue la observacion directa,
con fichas de registro alcanzadas por la oficina metropolitana de transporte de la
municipalidad de Trujillo; realizandose con esto, el proceso de andlisis de datos simulados
con valores numeéricos validos y aleatorios en tiempo real, por medio de la construccion de
un modelo computacional de aprendizaje no supervisado, empleando la metodologia CRISP-
DM, especifica para gestion y analisis de mineria de datos espaciales.

Para atender la simulacion de la congestion de los diferentes puntos criticos se implemento
un sistema de software, para determinar la clasificacion de la congestion con los algoritmos
k-means y dbscan;

Se hizo la comparacién de los algoritmos de agrupamiento k-means y dbscan para determinar
la fiabilidad y la tendencia de organizacion de grupos o clusters validando de esta manera el
modelo computacional, para lo cual se considero las técnicas del acodamiento y del promedio
Silhouette respectivamente.

Con los resultados obtenidos desde el sistema de software implementado se logro clasificar
diversos puntos criticos congestionados y la densidad del trafico simulados en tiempo real.

Palabras Claves: densidad del trafico, mineria de datos espaciales, clustering, k-means,
dbscan.
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ABSTRACT

The present study is based on the analysis of vehicular traffic in the road network of the city
of Trujillo, with the purpose of detecting and/or diagnosing the level of congestion at various
critical points with the greatest influx of vehicles. A descriptive non-experimental design was
employed, where the technique used in data collection was direct observation, with record
cards obtained from the metropolitan transportation office of the municipality of Trujillo;
thus, the process of analysis of simulated data with valid and random numerical values in
real time was carried out, through the construction of an unsupervised learning computational
model, using the CRISP-DM methodology, specific for spatial data mining management and
analysis.

In order to simulate the congestion of the different critical points, a software system was
implemented to determine the congestion classification with the k-means and dbscan
algorithms;

A comparison of the k-means and dbscan clustering algorithms was made to determine the
reliability and the organization tendency of groups or clusters, thus validating the
computational model, for which the kink and Silhouette average techniques were considered,
respectively.

With the results obtained from the implemented software system, it was possible to classify
several congested critical points and the traffic density simulated in real time.

Keywords: traffic density, spatial data mining, clustering, k-means, dbscan.
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1. INTRODUCCION

La congestion vehicular es un desafio importante en el area de planificacion del transporte
vehicular en las redes viales de las diferentes ciudades del mundo, tornandose complejo
cuando se produce la congestion vehicular.

La congestion vehicular generalmente se relaciona con un exceso de vehiculos en una parte
de la carretera en un momento determinado lo que resulta en velocidades mas lentas, a veces
mucho mas lentas que las velocidades normales o de flujo libre. El tiempo de viaje y la
densidad del tréfico son las medidas de trafico méas utilizadas para cuantificar la congestion
en las carreteras.

La densidad del trafico se define como el nimero de vehiculos que ocupan una longitud
determinada de la carretera. La densidad del trafico se considera como la medida principal
para cuantificar la congestion de carreteras que no sean intersecciones sefializadas. Como la
densidad es dificil de medir, generalmente se adoptan métodos indirectos para estimar la
densidad a partir de otros parametros, como el flujo, la velocidad o la ocupacion
(UPCommons, 2000).

La congestién vehicular es un problema que afecta a muchas ciudades del mundo, generando
pérdidas econémicas, sociales y medioambientales. Para tener una proporciéon de lo que
implican estas pérdidas, a modo de ejemplo, a Buenos Aires y la Ciudad de México la
congestion les cuesta 2 y 2,3 veces lo que el gobierno local invierte en educacion. La

inversion de Sao Paulo en salud equivale a lo que le cuesta la congestion.

El aumento de la tasa de la urbanizacion y la ausencia de un plan eficiente del uso del suelo,
han generado desafios importantes para la movilidad urbana.

Otra determinante es la infraestructura vial y la asignacion de prioridades en su uso que ha
favorecido el transporte individual. Esto repercute en el incremento de la tasa de
motorizacion y la reduccion en el uso del transporte publico. La tasa de crecimiento por cada
1.000 habitantes fue 4,7% en Latinoamérica los ultimos 10 afios (BID, 2019)

16
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Figura 1. Demora por persona y usuario de vehiculo particular en ciudades

seleccionadas de Latinoamérica.

Segun el Ranking de Congestidn de Tréfico - Informe Anual 2023, indica que ciudades como
Bogotd, Lima, Ciudad de México y Rio de Janeiro se encuentran entre las mas
congestionadas del mundo, descrito en el portal web https://trafficindex.org/reports/annual-
report-2023/. Tal como lo sefiala la figura 1, Lima ha sido catalogada como la ciudad con

mayor congestion vehicular de América Latina y la octava de todo el mundo.

En varias ciudades de nuestro pais, se presenta congestion vehicular por la informalidad y
falta de cultura vial, a nivel de peatones, transporte publico y privado, paraderos informales
qgue se ubican en lugares publicos y privados, como: centros comerciales, colegios,
hospitales, etc.

En esta tesis se considerd la informacion existente acerca de los 66 puntos criticos de rutas
detectadas por la direccion metropolitana de Transporte de la ciudad de Trujillo. Luego, se
seleccionaron y procesaron las fuentes de datos para el estudio de forma automatica,
almacenando las variables mas relevantes, tales como: la velocidad que disminuye y el
tiempo que aumenta en determinados momentos, cuando los vehiculos se trasladan por las
diferentes rutas de la ciudad de Trujillo. Las técnicas de “clustering” para obtener
agrupamientos de puntos criticos o rutas congestionadas cuyas caracteristicas fueran

similares, se determinaron por valor de la medida de la velocidad.
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Para llegar a resultados concretos se disefio la base de datos espacial, partiendo de la
abstraccion de la informacion real de la problematica que se observa a diario en diferentes
lugares o vias de la red vial de la ciudad de Trujillo, logrando con esto, la implementacion
un sistema de informacion basado en lenguaje de programacion Python para simular el
control y gestion de flujo del transporte vehicular en la ciudad de Trujillo, con datos extraidos
de la informacidn publica acerca de la congestion vehicular de la ciudad de Trujillo brindados
por la oficina de TMT (Transporte Metropolitano de Trujillo) (Anexo Ay Anexo D). Se uso
el software aplicativo RapidMiner para comprobar el modelo de caracterizacion de patrones
de trafico vehicular a nivel de k-means y dbscan.

Se aplicé Mineria de datos espaciales basada en técnicas de agrupamiento o clustering.
Determinando la implementacion de los algoritmos k-means y dbscan respectivamente; con
el algoritmo k-means se logré obtener la mayor precision de agrupamientos y con el
algoritmo dbscan se consigui6 tendencias de densidad en los diferentes puntos criticos
simulados.

Esta tesis contiene 5 capitulos:

Capitulo I: en este capitulo se aborda el planteamiento y fundamentacion del problema de
investigacién, describiendo el objeto de la investigacién, la realidad genérica y sus
caracteristicas especificas del problema, formulacion del problema, antecedentes de la
investigacion, delimitacion del estudio, Justificacion e importancia de la investigacion y
Objetivos de la investigacion.

Capitulo I1: en este capitulo se aborda los fundamentos tedricos de la investigacion y el marco
conceptual.

Capitulo 111: en este capitulo se aborda la Hipdtesis central de la investigacion, variables e
indicadores, métodos, disefio 0 esquema de la investigacion, poblacion y muestra, actividades
del proceso investigativo, tecnicas e instrumentos de la investigacion, procedimiento para la
recoleccidn de datos, las técnicas de procesamiento y analisis de los datos.

Capitulo IV: en este capitulo se aborda los resultados y la discusidn de Resultados.

Capitulo V: en este capitulo se aborda las conclusiones y las recomendaciones.
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CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION

19



1.1. Planteamiento y fundamentacion del problema de investigacion

1.1.1. Objeto de la investigacion

Estuvo conformado por el andlisis de la congestion del trafico vehicular que ocurre sobre los
diferentes nodos como rutas, calles, avenidas, jirones, dvalos, intersecciones viales, etc. de
la red vial, que compromete indicadores como: tiempos, fechas, densidad vehicular,

paraderos informales, semaforizacion, policias de transitos de la ciudad de Trujillo, Per.

1.1.2. Realidad genérica del problema

El aumento del volumen de la poblacién y de los vehiculos motorizados causa congestion en
las ciudades. La congestidn del trafico vehicular (exceso de vehiculos a bajas velocidades en
tramos de carreteras o calles en tiempos determinados) es uno de los mayores retos en el
campo de la planificacion del transporte urbano, asi como en el manejo (management) del
trafico. La congestion conduce a efectos negativos como polucion, pérdida de tiempo, dinero,
combustible y otros. Para estimar la densidad del trafico se suele recurrir a informacion sobre
flujo, velocidad y ocupacion de espacios por los vehiculos. Por otro lado, vivimos en un
mundo impulsado por los datos.

Los avances en la tecnologia de generacién, reunidon y almacenamiento de datos han
empoderado a las organizaciones para agrupar enormes cantidades de datos.

En paises como Peru, las grandes bases de datos almacenados no se aprovechan para hacer
estimaciones y prondsticos de la densidad del trafico y problemas relacionados. En el pais
priman los aspectos politicos antes que soluciones técnicas. Como resultado del
procesamiento adecuado de datos algunas medidas simples que se pueden explorar son: hacer
respetar los paraderos por los peatones y los buses, cumplir normas de transito, ensefiar
respeto y etiqueta, habilitar paraderos segregados y planificados, contar con semaforizacion
y sefialética inteligente y adecuada, promover el transporte intermodal, evitando mayores

numeros de carriles o pases a desnivel.

1.1.3. Caracteristicas de la realidad especifica

Actualmente en la ciudad de Trujillo, algunas de sus vias de transito vehicular e
intersecciones de las mismas (figura 2), sufren de congestionamiento esto se debe a diversos

factores como:
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VICTOR LARCO
H?RERA

Que estas vias concentran en sus entornos entidades referentes a actividades
de diversa indole comercial de asidua concurrencia por el pablico consumidor
como: bancos, instituciones educativas, entidades publicas como hospitales y
otros.

Sistema de transporte publico desordenado e informal, colectivos con
paraderos indeterminados y no fiscalizados.

Segun reportes en la actualidad se estima una capacidad 6ptima de una via
urbana es considerada en 1,800 vehiculos/hora/carril.

Segun el estudio realizado de vias saturadas, por el area de Transporte
Metropolitano de Trujillo, se detectd que existen 66 puntos criticos de
congestion vehicular en esta ciudad libertefia; siendo los hospitales,

mercados e instituciones las zonas de més afluencia de transporte publico.
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Figura 2. Estructura urbana de la provincia de Trujillo. Fuente: Escuela de
Arquitectura, UPAO 2018.

1.2.  Antecedentes de la investigacion

La congestion del trafico vehicular es un desafio importante en la gestion y control del
transporte vehicular, se relaciona con un exceso de vehiculos que sobrepasa la capacidad de
la cantidad permitida en un momento determinado, lo que resulta el aletargo de las
velocidades, y por ende el tiempo de recorrido aumenta mas en cada uno de los nodos, que
hay en un flujo libre. La densidad del tr&fico son las medidas de trafico mas utilizadas para
cuantificar la congestion en los diferentes nodos de la red vial de la ciudad de Trujillo. El
tiempo de viaje se define como el tiempo requerido para que los usuarios viajen de un nodo
a otro. La densidad del trafico se define como el almacenamiento anormal del nimero de
vehiculos que ocupan en un nodo. La densidad del tréfico se considera como la medida
principal para cuantificar la congestion de nodos que no sean intersecciones sefializadas.
Como la densidad es dificil de medir, generalmente se adoptan métodos indirectos para
estimar la densidad a partir de parametros, como el flujo, la velocidad, el tiempo, las horas

punta y la semaforizacion.

Segun Guerrero (2014), plantea un Modelo computacional de mineria de datos, para un
Sistema de Informacién Geogréafico de monitoreo de vehiculos, que permita la prediccion de
eventos peligrosos. Sostiene que, durante los dltimos afios, el auge de las Ciencias de la
Informacion Geografica, ha ido en aumento de una manera considerable, debido a diversos
avances tecnologicos, tanto en Hardware, como en Software. Con la implementacion de estos
avances en el sector transporte, surgen varias inquietudes. Entre ellas, la manera en que el

uso de estas tecnologias, permitan predecir y prevenir imprevistos, riesgos y demas factores
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que afecten la operacion de vehiculos en la via. En este trabajo, se propone un modelo
computacional, que pueda ser instanciado en un sistema de informacion geografico de
monitoreo de vehiculos, que capture informacién de eventos de riesgo y de esta manera,
poder predecirlos, aplicando técnicas de mineria de datos (algoritmos de clasificacion) a
partir de una muestra de datos. Palabras clave: SIG, Redes Bayesianas, Redes Neuronales
Artificiales, Arboles de Decision, clasificacion, riesgos en vehiculos, GPS, ciencias de la

informacion geografica.

Segin Kumar (2018), en su invetigacion denominada Estudio Comparativo de Algoritmos
de Clasificacion de Mineria de Datos para Predecir la Gravedad de los Accidentes de
Transito, argumentan que, segun el informe de la Organizacion Mundial de la Salud, el
numero de muertes por accidentes de trafico es de mas de 1,25 millones de personas y cada
afio los accidentes no mortales afectan a mas de 20 a 50 millones de personas. Varios factores
contribuyen a la ocurrencia de un accidente de transito. En este estudio, se aplicaron técnicas
de clasificacion de mineria de datos para establecer modelos (clasificadores) para identificar
factores de accidentes y predecir la gravedad de los accidentes de transito utilizando datos de
transito previamente registrados. Utilizando el arbol de decision de mineria de datos WEKA
(Entorno de Waikato para el anélisis del conocimiento) (J48, ID3 y CART) y los
clasificadores Naive Bayes se construyen para modelar la gravedad de la lesion. El
rendimiento de clasificacion de todos estos algoritmos se compara en funcién de sus
resultados. El resultado experimental muestra que la precision del clasificador J48 es mayor

que la de otros.

Segun Pefia (2017), en su investigacion denominada Modelo para la Caracterizacion del
Delito en la Ciudad de Bogota, Aplicando Técnicas de Mineria de Datos Espaciales,
argumenta que la seguridad ciudadanay el control del crimen se encuentran entre las mayores
preocupaciones sociales no solo en Bogota sino en todo el pais. Se puede lograr una
disminucion en el indice de delincuencia mediante el uso de herramientas para describir el
comportamiento delictivo. La mineria de datos espaciales se utiliza para extraer
conocimiento. Sus métodos pueden ser utilizados para explorar, descubrir relaciones entre
datos espaciales y no espaciales, reorganizar datos espaciales en bases de datos y determinar

sus caracteristicas generales de manera simple. Hay muchos métodos diferentes para el
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descubrimiento de datos espaciales, como: el método basado en la generalizacion, el método
de reconocimiento de patrones, el método de uso de agrupamiento y el método de deteccion
de correlacion espacial. Mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos espaciales, se
pretende caracterizar el comportamiento de los infractores patrimoniales que afectan a la
ciudad de Bogota. El objetivo de este trabajo fue crear un modelo caracteristico del
comportamiento delictivo para una zona de la ciudad metropolitana de Bogota, mediante la
aplicacion de técnicas de agregacion de datos espaciales. Para ello se trabajé con informacion
obtenida de diversas entidades como: Infraestructura de Datos Espaciales del Area
Metropolitana (IDECA), Camara de Comercio de Bogota, portales web de entidades oficiales

como el Ayuntamiento de Bogota, Policia Metropolitana de Bogota y otros.

Segun Padilla (2019), en su investigacién Reduccién de la dimensién de registros de
evaluaciones académicas aplicando el algoritmo K-means. Sostiene que, en un ambiente
educativo existe una gran cantidad de datos que pue-den ser analizados y utilizados en el
proceso de la toma de decisiones. En la actualidad, debido al tamafio de su dimension, los
datos tienden a ser mas complejos que los datos convencionales y requieren una reduccion
de su dimension. La Mineria de Datos Educacional permite utilizar técnicas de Mineria de
Datos para analizar informacion académica con el fin de identificar patrones que no son
evidentes. Este articulo presenta resultados obtenidos en una investigacion de un caso de
estudio sobre el rendimiento académico de alumnos de Ingenieria del Centro Universitario
UAEM Valle de México. En el andlisis de los datos se utiliza el algoritmo K-means, el
software WEKA y R Studio. Se propone utilizar el agrupamiento para reducir la dimension
de las variables académicas en funcidn de los registros de las calificaciones obtenidas durante
los Gltimos periodos cursados, luego se trabajara con una medida promedio para predecir el
rendimiento académico de un alumno. Se utiliza R Studio para contrastar los grupos
obtenidos por WEKA. Palabras clave: mineria de datos educacional, reducciéon de la

dimensién, agrupamientos, K-means.

Segun Garrido (2017), analizé la organizacién espacial de la red de carreteras de Aragon,
Espafia, mediante la aplicacion metodoldgica de la teoria de grafos. Utiliz6 las medidas de

conectividad, accesibilidad y centralidad. El estudio se complementa con la integracion de
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nodos exteriores al grafo de Aragon y la correlacion de la red de carreteras y el desarrollo

socioeconomico.

Segun Gonzales (2013), en su investigacion denominada La mineria de datos espaciales y su
aplicacion en los estudios de salud y epidemiologia, sostiene que la acumulacion de
informacion espacial producto del desarrollo de los sistemas informaticos, y en especial de
los sistemas de informacion geogréafica, propicia la aplicacion de técnicas de mineria de datos
espaciales para la extraccion de nuevos conocimientos que asistan a la toma de decisiones.
Las areas de salud y epidemiologia no han estado ajenas al desarrollo y utilizacion de estos
sistemas; han revalorizado la importancia de la componente espacial en sus investigaciones
y en el disefio de estrategias diferenciadas de prevencion y control por area de salud. En este
trabajo se describen los aspectos metodoldgicos y los conceptos asociados a la mineria de
datos espaciales. Se describen los principales algoritmos y herramientas existentes para la
mineria de datos espaciales y se muestran algunos trabajos, tendencias de su aplicacion y
potencialidades en las areas de salud y epidemiologia. Palabras clave: andlisis espacial,

epidemiologia, salud, sistemas de informacion geografica.

Segin Gomez (2009), en su investigacion denominada Desarrollo de un Modelo de
Simulacion Vehicular para la Mejora en la Sincronizacion de Seméaforos. Sostiene que, el
desarrollo de un simulador de flujo vehicular que incorpora un método para realizar la
sincronizacion de un circuito de calles. EI método de sincronizacion desarrollado en este
trabajo se realiza por medio de varias teorias como son: teoria de colas, ecuaciones
diferenciales parciales, teorias de ondas, las ondas de Shock; todas estas teorias conjuntadas
proporcionan el tiempo de duracién que debe de tener cada ciclo de los semaforos que
conforman el circuito de calles. Por medio del concepto de offset se calculan los tiempos que

deben transcurrir entre el inicio del ciclo verde de un semaforo y del seméaforo que le sigue.

El producto de este trabajo ayuda en la toma de decisiones para aliviar la congestion de
trafico, reducir accidentes, disminuir contaminacion, entre otros. Afirma que, se logro
obtener un simulador de flujo vehicular, el cual puede representar la realidad con una
diferencia menor a un auto, asi como el hecho de que puede ser utilizado en computadoras

con bajos recursos.
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1.3. Formulacion del problema de investigacion

El examen de la situacién actual del trafico vehicular en la ciudad de Trujillo, Perd, revela
gue no se cuenta con un instrumento metodol6gico que permita evaluar los distintos sectores

urbanos que requieran intervencion. Esto nos permite formular la siguiente pregunta:

¢En qué medida la implementacion de un modelo de caracterizacion mediante técnicas de
mineria de datos mejorara la eficiencia de la gestion y control del flujo vehicular en las

diferentes vias de transito del centro historico de la ciudad de Trujillo?

1.4. Delimitacién del estudio

Esta investigacion se llevo a cabo en la ciudad de Trujillo, y se tomaron datos referenciados
geogréficamente por la direccion de Transporte Metropolitano de la ciudad de Trujillo, La
Libertad. El desarrollo de esta propuesta se llevo a cabo en el afio 2021. Se considero las
ordenanzas municipales que delimitan normas para el transporte vehicular de la ciudad de
Trujillo. Se implementé un sistema de software basado en 2 técnicas de agrupamiento
representadas por los algoritmos k-means y dbscan y usa aprendizaje no supervisado de tipo
descriptivo partiendo de agrupaciones de clusters.

1.5.  Justificacion e importancia de la investigacion

La mineria de datos espacial puede describir los objetos espaciales que la forman a través de
tres caracteristicas basicas: atributos, localizacion y topologia; en tiempo real. La
informacidn espacial ha estado asociada en forma directa con la cartografia, en el logro de
objetivos especificos concernientes con operaciones de analisis y gestion de datos espaciales,

en las cuales se representa dicha informacion con modelos que usan mapas y simbolos.

Por lo que, desde el punto de vista tecnologico, la mineria de datos espacial permite extraer
datos en tiempo real, como: datos y atributos geograficos, metadatos, métodos de blsqueda,
de visualizacion y mecanismos para proporcionar acceso a los datos espaciales
georreferenciados, involucrando para esto, técnicas de aprendizaje supervisado, no
supervisado y reforzado de mineria de datos, a través de algoritmos de agrupamiento
obteniendo resultados dptimos de clasificacion, diagnostico, predicciones entre otros, para
planificar nuevas estrategias y tomar decisiones (Cangrejo Aljure et al., 2012). Tal como
indica la figura 3.
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Figura 3. Incidencia de eventos y areas de afectacion (Cangrejo Aljure & Agudelo, 2011)

1.6.  Objetivos de la investigacion
1.6.1. Objetivo General

Determinar el nivel de congestion del trafico vehicular a través de técnicas de

agrupamiento en los diferentes nodos de la ciudad de Trujillo.

1.6.2. Objetivos especificos

e Desarrollar un sistema de software simulador para determinar el nivel del
congestionamiento, aplicando técnicas de agrupamiento con los algoritmos
kmeans y dbscan.

e Evaluar los algoritmos k-means y dbscan para clustering.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO
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2.1. Fundamentos teoricos de la investigacion

a. Congestion vehicular

El diccionario de la Lengua Espafiola (Real Academia Espafiola, 2017) define a la congestion
como la “accion y efecto de congestionar o congestionarse” y congestionar significa “obstruir

0 entorpecer el paso, la circulacion o el movimiento de algo”.

Los autores Bull & Thomson (2002) definen la congestion vehicular como: “la condiciéon en
que existen muchos vehiculos circulando y cada uno de ellos avanza lenta e irregularmente”
(p.110). Ellos indican que tanto su definicion como la del diccionario son de carécter
subjetivo y no conllevan a una precision suficiente. Hay que recalcar que es claro que ellos

la definen de la manera en que las personas observan el trafico vehicular.

Se puede llegar a una definicion uniendo los significados que nos brindan estos autores, por
lo cual, la congestion vehicular es considerada como una condicion en la cual el flujo de
vehiculos en las vias es muy denso o esta saturado, esto se debe principalmente, al exceso de
demanda de las vias y por el nimero de vehiculos en ellas. Todo esto, genera que los autos

no puedan circular con fluidez por las diferentes vias de la ciudad.

El resultado de un embotellamiento es un accidente, aunque los vehiculos no pueden ir a gran
velocidad porgue el conductor pierde los estribos al estar mucho tiempo parado en la calzada.
Por otro lado, también conduce a la ira en la carretera, reduce la gravedad de los accidentes
causados por vehiculos que no circulan a velocidades apreciables, lo que provoca dafios o
lesiones méas graves. Ademas, los vehiculos desperdician combustible innecesariamente
porque, segun Iturra (2008): En general, entendemos la congestién vehicular como un exceso
de vehiculos en la via, lo que conduce a un movimiento lento y erratico de cada vehiculo
respecto a las condiciones normales de operacion. Técnicamente, se puede decir que la
congestion vehicular ocurre cuando los vehiculos en la via interfieren con el movimiento
normal de otros vehiculos, es decir, cuando se excede un cierto nivel de concentracion y los
vehiculos comienzan a circular a una velocidad inferior a la de flujo libre. Sin embargo, lo
anterior puede no coincidir con la importancia de la congestion del trafico, porque para
niveles ligeramente por encima de la concentracion critica, el retraso que hace un vehiculo
adicional a la carretera por cada otro vehiculo es débil y podemos decir que la carretera sigue

funcionando en condiciones normales. condiciones.
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Por lo tanto, se puede concluir que cualquier definicion de congestion vehicular debe incluir
aspectos medibles o computables y las percepciones de los usuarios de la via sobre el
problema, que se pueden definir como: el tiempo que tarda un vehiculo adicional. (lturra,
2008)

Factores de la congestion vehicular
Cultura vial

La cultura del trafico, desde un punto de vista antropoldgico, es la forma en que las personas
viven, sienten, piensan y acttan en, desde y para los espacios cotidianos en movimiento y en
movimiento. Contrariamente al concepto determinista, desde una perspectiva antropolégica,
es erroneo afirmar que una poblacion, una comunidad o una sociedad “carece” de cultura

vial. Entonces:

e Todas las comunidades y sociedades tienen diferentes formas de vivir, sentir,
pensar y actuar en espacios de movimiento.

e La cultura vial es una expresion de como los miembros de una comunidad o
sociedad interactUan en la via.

e La cultura de la sociedad o la sociedad en si misma no es mala ni buena,

simplemente existe y existe.

Lo correcto es hablar de culturas en el camino, teniendo en cuenta las diferentes sociedades
y comunidades. Esas maneras de relacionarse con y en las vias pueden aunarse a factores
espaciales, pedagogicos, tecnoldgicos y mediaticos, para conformar un verdadero sistema de
prevencion de accidentes de transito y proteccion de la vida. O también pueden fomentar,
propiciar o permitir que los accidentes ocurran (Figura 3). Sin embargo, la cultura de la
carretera tiene la capacidad de modelar y moldear, facilitando la distribucion del territorio,
la circulacion, el ritmo, el flujo de peatones y vehiculos para proteger la salud y la vida.
Ademas de crear entornos que se adapten al trafico para reducir riesgos y permitir la diversion

de los desplazamientos. (Camacho & Cabrera, 2009)

30



FACTOR
TECNOLOGICO

Figura 4. Cultura Vial. Tomado de: (Camacho-Cabrera, 2009)

Posibles causas de la congestion vehicular en La Libertad

Segun el ultimo censo del 2007 realizado por el Instituto Nacional de Estadisticas e
Informética (INEI, 2007) la poblacién de La Libertad a aumentado a 1°617,050 habitantes
(Figura 5).
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Figura 5. Per(: poblacion censada, segun departamento, 2007 (Miles)

Comportamiento por ambito geografico del Flujo Vehicular, enero 2023

Ademas, en La Libertad, el flujo vehicular total reporté un comportamiento negativo de

7,9%, influenciado por la interrupcion del desplazamiento de vehiculos en la carretera

Panamericana Norte, en la provincia de Viru (Tabla 1).
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Tabla 1. La Libertad: indice del flujo vehicular total, 2021-2023.

Mes 2021 2022P/  2023P) Seinon L oronhin
Mensual " Anual ?

Ene. 2343 2092 2296 79 03

Feb. 1975 2378

Mar. 210 2302

Abr. 1938 2097

May. 165 2239

Jun. 121 2076

Jul 2439 2395

Ago. W14 4TS5

Set. 2355 2254

Oct. 2526 2411

Nov. 2348 2044

Dic. 45 2369

Promedio | 2200 231

Respecto a similar mes del afio anterior.

2(Jitimos doce meses, respecto a similar periodo anterior.

Fuente: Ministerio de Transportes y Comunicaciones - PROVIAS Nacional.

Organismo Supervisor de la Inversién en Infraestructura de Transporte de Uso Piiblico-OSITRAN
Elaboracién: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - OTED.
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b. Modelo Computacional

Un modelo computacional es una representacion matematica y/o légica de un sistema o

proceso que se implementa y ejecuta en un computador. Estos modelos se disefian para

simu

lar y analizar sistemas complejos, predecir comportamientos Yy realizar

optimizaciones, entre otras aplicaciones.

En general, un modelo computacional consta de:

Entradas (inputs): Datos o condiciones iniciales que se alimentan al modelo.
Procesos: Conjunto de reglas, algoritmos, ecuaciones y ldgica que el modelo
utiliza para transformar las entradas en salidas.

Salidas (outputs): Resultados generados por el modelo después de procesar las
entradas.

Algunas caracteristicas y aspectos clave de los modelos computacionales incluyen:

>

Abstraccion: Un modelo computacional no representa todos los detalles de un
sistema real, sino que se enfoca en aquellos aspectos que son relevantes para el

propdsito del modelo.

Validacion y verificacion: Es crucial validar y verificar un modelo computacional
para asegurarse de que es una representacion precisa del sistema real y que los

resultados que produce son confiables.

Flexibilidad: Dado que se basan en cddigo y algoritmos, los modelos
computacionales pueden ser adaptados y modificados segun sea necesario para

explorar diferentes escenarios o hipotesis.

Aplicaciones: Se utilizan en una amplia variedad de campos, desde la fisica y la
ingenieria hasta la biologia, la economia y las ciencias sociales. Por ejemplo, en la
meteorologia, se usan modelos computacionales para predecir el clima; en la
biologia, para simular la interaccion de proteinas; y en la economia, para modelar el

comportamiento de los mercados.

Limitaciones: A pesar de su utilidad, estos modelos tienen limitaciones inherentes
debido a la simplificacion de sistemas reales y la precision de los datos de entrada.

Por lo tanto, siempre es importante interpretar los resultados con precaucion.
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c. Modelo de caracterizacion de patrones de transito vehicular

La caracterizacion de patrones de trafico vehicular se refiere al estudio y analisis de los
flujos de trafico en una red vial, con el objetivo de entender, predecir y gestionar el
comportamiento y la demanda del trafico. Un modelo de caracterizacion puede basarse
en diversas métricas y técnicas dependiendo del objetivo del estudio.

Dentro de un modelo de caracterizacion de patrones de trafico vehicular, se pueden

considerar varios aspectos:

¢ Intensidad del trafico: Se refiere al nimero de vehiculos que pasan por un punto
0 segmento de la red en un periodo determinado, usualmente expresado en
vehiculos por hora (vph).

e Distribucién por tipo de vehiculo: Identifica la proporcion de diferentes tipos
de vehiculos (automoviles, camiones, motocicletas, autobuses, etc.).

e Velocidad y tiempo de viaje: Estudia la velocidad a la que se desplazan los
vehiculos y el tiempo que tardan en recorrer un segmento.

e Patrones temporales: Analiza como varia el tréfico a lo largo del dia, entre dias
laborables y fines de semana, o entre distintas estaciones del afio.

e Origeny destino: Investigacién sobre los puntos de inicio y término de los viajes,
para entender las principales rutas y demandas de desplazamiento.

e Condiciones de congestiéon: Analiza los puntos o periodos donde el trafico se
vuelve més denso y se reduce la velocidad de circulacion, lo que puede llevar a
atascos.

e Comportamiento del conductor: Estudio sobre cémo se comportan los
conductores en diferentes situaciones, como en zonas escolares, intersecciones,
zonas de obras, entre otras.

e Impacto de eventos o situaciones especiales: Analiza como eventos especificos
(como un concierto, un partido de fatbol o una construccion) pueden alterar los

patrones normales de trafico.

Estos modelos se utilizan en la planificacion urbana y de transporte, disefio de
infraestructuras, establecimiento de politicas de trafico, entre otros. Por ejemplo, pueden
ayudar a determinar dénde seria mas efectivo construir un nuevo puente, ampliar una

carretera o establecer una nueva linea de transporte publico. Ademas, estos modelos
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también son cruciales para desarrollar soluciones inteligentes de transporte, como

sistemas de seméaforos adaptativos o aplicaciones de navegacion en tiempo real.

2.2. Marco conceptual

En esta seccion se definen los conceptos basicos relacionados con la mineria de datos
espaciales. Una descripcion general de las diferentes tareas de mineria de datos enfocadas al
caso espacial (Clasificacion, Clustering, Reglas de Asociacion, etc.), efectuando un contraste
contra los métodos de mineria de datos tradicionales. Por Gltimo, se describiran diferentes
metodologias para la realizacion de un proceso de mineria sobre conjuntos de datos geo-

espaciales.

2.2.1. (Qué es la mineria de datos?

Segun Barry & Linoff (1997), la mineria de datos es definida como “el proceso de extraccion,
exploracion y analisis por medios automaticos o semiautomaticos de grandes cantidades de
datos, para descubrir hechos, reglas y patrones Utiles que se encuentren embebidos en los
datos”. Este proceso puede ser aplicado a diferentes casos de aplicacion con el objetivo de

apoyar la toma de decisiones y la planificacion de nuevas estrategias.
Casos de aplicacion de la mineria de datos, donde es usada:

» En las areas de créditos financiero y de seguros: indices de produccién y costos, datos
de tarjetas de crédito, deteccidn de fraudes, mercadeo, geo-mercadeo.

» En salud: modelos de diagnéstico a partir de informacion almacenada en sistemas
hospitalarios, gestion de tratamientos, disefio de campafias de prevencion de
enfermedades basadas en informacion geografica, geo salud.

» Endistribucion comercial: analisis de compras, gestion de inventarios y planificacion de
transportes.

» En las ciencias: datos astrondmicos, datos espaciales y biolédgicos.

A\

En analisis de textos (textmining): Internet, documentos multimedia.

» Geolocalizacion: localizar geograficamente algo como la congestion vehicular en un
momento y lugar determinado.

» Aspectos climatoldgicos: prediccion de tormentas, lluvias, etc.

» Determinacién de niveles de audiencia de programas televisivos.

De los casos anteriores, resaltan algunos donde se combinan datos tradicionales con
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datos espaciales. Por ejemplo, en un problema de Geolocalizacion, se puede ubicar
problemas de congestionamiento vehicular en un lugar y tiempo real, considerando ademas
que se podria hasta predecir en base a datos histéricos el comportamiento de la congestion
vehicular en el futuro relacionando estos datos con informacion de la vecindad espacial del

area demogréafica donde se produce.

La mineria de datos aplicada a este tipo de problemas es tratada con un enfoque diferente,

debido a la inclusién de la dimension espacial en los diferentes analisis.

2.2.2. ¢Queé es la mineria de datos espaciales?

La mineria de datos espaciales es una extension de la mineria de datos que tiene que ver con
la extraccion de conocimiento, relaciones espaciales y otros patrones de interés que no estan
explicitamente almacenados en una base de datos espacial. En este tipo de mineria, las
implementaciones de los algoritmos deben ser adaptadas para trabajar sobre una tecnologia
de bases de datos espaciales, de tal forma que los datos puedan ser almacenados, consultados
y analizados rapida y eficientemente.

En términos generales, la mineria de datos espaciales se define como la busqueda no trivial
y automatica de patrones embebidos en bases de datos espaciales, donde se involucran las
siguientes tareas:

» ldentificacion de los objetos espaciales sobre los cuales se hace la busqueda de los
patrones.

» Identificacion de atributos relevantes que caracterizan esos objetos.

A\

Identificacion de relaciones espaciales insospechadas entre los objetos.
» Presentacion de los resultados en una forma entendible, para apoyar analisis de toma de

decisiones.

Identificar patrones comunes, asociaciones, reglas generales y nuevos conocimientos es una
actividad altamente investigada, un proceso también conocido como descubrimiento de

conocimiento en bases de datos (KDD).

La mineria de datos y la mineria de datos espaciales son el nicleo matematico del proceso
KDD. Las tecnologias son parte de este proceso, incluidos los algoritmos de descubrimiento
de datos, el desarrollo de modelos matematicos y el desarrollo de modelos matematicos.
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Encuentre patrones significativos (implicitos o explicitos), que son intrinsecos.
Conocimiento util (Rokach & Maimon, 2010). Los patrones son las relaciones que existen
entre los elementos de datos que se analizan. Los patrones son interesantes si son confiables,
novedosos y Utiles en términos del conocimiento que generan y su relevancia para los

objetivos del anélisis.

Lamineria de datos se define como "una técnica para extraer conocimiento Gtil y previamente
desconocido de grandes cantidades de datos almacenados en varios formatos. En otras
palabras, la tarea principal de la mineria de datos. La mineria de datos es encontrar patrones
comprensibles en los datos" (Whitten et al., 2016). Técnicamente, la mineria de datos es el
proceso de encontrar correlaciones o patrones entre la informacion almacenada en una base
de datos relacional. El crecimiento de los datos espaciales y el uso generalizado de bases de
datos espaciales requieren procesos automatizados para identificar patrones validos. La
mineria de datos espaciales es la técnica de encontrar, a través de varios métodos y
herramientas, patrones interesantes y hasta ahora desconocidos, pero potencialmente Utiles
en bases de datos espaciales; Estos tipos de bases de datos no almacenan explicitamente
patrones o reglas que definan relaciones espaciales entre objetos y ciertos atributos no
espaciales (Shekhar et al., 2001). La complejidad de los datos espaciales y las relaciones
espaciales intrinsecas limitan la utilidad de las técnicas tradicionales de mineria de datos.
Inicialmente, uno puede pensar que explorar datos espaciales esta involucrado de formas
similares utilizadas para descubrir datos tradicionales, debido a la complejidad de los datos
espaciales, porque los objetos del espacio integrado no son solo las caracteristicas generales
expresadas en digital o texto, sino también espacial Caracteristicas, como la ingenieria 'y su

informacién topica.

Aunque las técnicas y algoritmos de los datos tradicionales y satelitales son similares, deben
usarse completamente de acuerdo con el problema; El enfoque tradicional varia segun el

enfoque espacial, de acuerdo con factores como:

i. Laverdad es la primera en asumir las caracteristicas de independencia actuales en la
distribucion de datos y la violacion de la primera ley geografica empacada por Tobler
(1970) (Regtt & Lockwood, 2009). Todo esta relacionado con todo lo demas, pero
los proximos organismos se asocian principalmente con organismos remotos),

ii. datos complejos. y
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iii. la presencia de la relacion entre las propiedades espaciales. También debe procesarse
con informacion almacenada a lo largo del tiempo, o la informacién actual puede
considerarse una serie de eventos, como la aparicion de una vez al mismo tiempo.
Cierto hora o dia de la semana. La mineria de datos espaciales es similar a la mineria

de datos tradicional (Figura 7).

) Exploraciony Reconocimiento de Evaluacione
’ Fuentes de datos ¥ Pre-procesamiento , fransformacion | Patrones , Interpretacion
I i i i i
@ Data Data Data Data Evaluacion y
DHW « cruda Objetivo Pre-procesada Transformada Patrones Entendimiento
Texto § ,
Muestreo y Seleccion Limpieza de Datos Transformacién de Datos Modelado Reportes y Visualizacion
+ Muestreo + Datos que no existen . Reducc;on de + Clasificacion (P) Simple
+ Seleccion + Datos no clasificados Dimensionalidad * Regresion  (P) Complejo
+ |dentificacion de 5 Creacton_dg + Agrupamiento (D)
extremos Caracteristicas « Asociacion (D)
* Eliminacionde Ruido ~ * Normalizacion de Datos + Secuenciacion (D)
. Va”able?_’ (P) Predictivo
Correlacionadas (D) Descripitive

+ Discretizacion

Figura 6. Proceso de mineria de datos. Adaptado de Olmos-Pineda y Gonzalez-
Bernal (2007).

Un proceso tipico de mineria de datos implica los siguientes pasos generales (Hernandez et
al, 2007):

e Selecciona conjuntos de datos, tanto en términos de variables objetivo (aquellas

pronosticadas, calculadas o inferidas), asi como variables independientes

(aquellas utilizadas en el célculo o procesamiento), y puede muestrear de los

registros disponibles.

e Preparar datos, incluidos graficos, diagramas de dispersion, presencia de
valores atipicos y datos faltantes (valores nulos).
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e Transformacion del conjunto de datos de entrada, que se realiza de diversas
formas en base al analisis anterior, con el fin de preparar para aplicar la técnica
de mineria de datos que mejor se adapte a los datos y al problema. Este paso

también se conoce como preprocesamiento de datos.

e Seleccion y aplicacion de técnicas de mineria de datos, construccion de

modelos descriptivos o predictivos, y clasificacion o segmentacion.

¢ Mineria de conocimiento, a través de la tecnologia de mineria de datos se obtiene
un modelo cognitivo que representa los patrones de comportamiento observados
en los valores de las variables problema o las relaciones entre las variables
mencionadas anteriormente. También se pueden usar varias técnicas
simultaneamente para generar diferentes modelos, aunque cada una generalmente

requiere un procesamiento previo diferente de los datos.

e Interpretar y evaluar modelos, una vez que se dispone de un modelo hay que
verificarlo, comprobando si las conclusiones a las que llega son validas y
suficientemente satisfactorias. En caso de que se obtengan varios modelos usando
diferentes técnicas, los modelos deben compararse para encontrar el modelo que
mejor se ajuste al problema. Si ninguno de los modelos produce los resultados
esperados, se debe modificar uno de los pasos anteriores para crear nuevos

modelos.

2.2.3. ¢Qué es un patréon espacial?

Un patrén espacial es un patron cuya caracteristica mas relevante esta relacionada con la
ubicacion espacial de los objetos involucrados. Generalmente se expresa como reglas,
descripciones y tendencias encontradas en un conjunto de datos referenciados espacialmente.

Ejemplos de algunos patrones:

* Zonas con poblacion en ciertos rangos de edad y alta tasa de desempleo tienen una tasa de

criminalidad superior al promedio.
* Osos de anteojos, generalmente se encuentran en bosques de niebla, cerca de fuentes

de agua abierta.
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* Los desplazamientos de poblacion por causas de violencia desde las zonas selvaticas del
oriente y sur del pais hacia el centro, hacen que enfermedades endémicas aparezcan en otras

regiones.

e Zonas con alta densidad de poblacion y sin puentes peatonales, presentan alta
accidentalidad en ciertos tramos de carreteras (Zeitouni, 1999).

* El calentamiento inusual del océano pacifico (conocido como fendmeno del Nifio), afecta

el clima de otras regiones distantes (Shekhar, 2001).

2.2.4. ¢Que es una base de datos espacial?

“Los datos espaciales estan relacionados con los objetos que ocupan un espacio. Una base de
datos espacial almacena datos representados por tipos de datos espaciales y relaciones entre
tales objetos. Los datos espaciales llevan consigo informacion topolégica o de distancia y
son a menudo organizados por estructuras de indices espaciales y consultados por métodos

de acceso espacial”. (Koperski et al., 1997).

Una base de datos espacial es en general un sistema que maneja datos existentes en un
espacio. Cuando se habla del concepto de espacio, existen diferentes tipos de datos que se
pueden relacionar, por ejemplo: datos de la superficie de la tierra (geogréficos), estructuras

moleculares de ADN, planos de arquitectura, disefio de estructuras, etc.
Ejemplos de bases de datos espaciales:

» Bases de datos de Sistemas Geo-referenciados: Datos de censos, datos climaticos, datos de

catastro, etc.

* Bases de datos de imagenes: Sistemas de censores remotos, Imagenes médicas, Imagenes

de satélite, etc.

En este capitulo y en general a lo largo del presente trabajo, se utilizara una definicion comun
para las bases de datos espaciales en el contexto de los Sistemas de Informacion Geogréfica.
Esta definicion corresponde a un sistema de base de datos cuyo modelo ha sido extendido
para manejar de manera eficiente tipos de datos geométricos, como: puntos, lineas y
poligonos (ver figura 8). Estos tipos de datos son utilizados para representar las

caracteristicas de las capas 0 mapas tematicosl en los Sistemas de Informacion Geografica.
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Figura 7. Representacion de un ejemplo de una base de datos espacial.

2.2.5. Tareas de mineria de datos espaciales

Las tareas de la mineria de datos espaciales son una extension de las aplicadas en la mineria
de datos tradicional y son llevadas a cabo usando diferentes métodos derivados de la
estadistica y del campo del aprendizaje de maquina. A continuacién, se muestra una

categorizacion con las tareas mas comunes aplicadas a bases de datos espaciales (Tabla 2):

Tabla 2. Tareas para mineria de datos espaciales. Tomado de: (Zeitouni, 2002)

\ .- Tareas de mineria de .
Aproximacion . Metodos
datos espaciales

. Analisis espacial Analisis de correlacion, Anghisis
Estadistica estadistico factorial, Analisis Kriging
(Geoestadistica) Regresion espacial etc.
Descubrimiento de Generalizacion,
Patrones globales Replas de caracterizacion
Clasificacion Arboles de decision SCART, etc.

Aprendizaje Clustering basado en densidad

de Maquina Clustering DBSCAN, PAM, GAM etc.
Asociaciones espaciales Repglas de asociacion espacial
Tendencias y secuencias Reglas de tendencias, reglas de
espacio-temporales co-localizacion.
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Las tareas de mineria de datos se dividen en dos categorias (supervisadas y no supervisadas),

como se muestra en la Figura 9.

Agrupamiento .
Regresion
Reglas de asociacion Descrfpﬁva[ Tareas de la Predictiva
l. mineria de datos
Clasificacién
Secuenciacién

Figura 8. Tareas de la Mineria de Datos.

2.2.5.1.Predictiva

El objetivo de este tipo de deteccidn es predecir un valor particular de un atributo basado en
otros atributos. El rasgo que se predice a menudo se denomina "categoria” o variable
dependiente, mientras que los rasgos utilizados para predecir se denominan variable
independiente. Permite predecir el valor de una variable desconocida (variable dependiente
o0 variable objetiva) a partir de otras variables. Propiedades de la base de datos. (variables
independientes) (Weiis & Indurkhya, 1998).

e Clasificacion: El proposito de esta tarea es clasificar los datos en categorias
especificas del dominio tipico. Permite clasificar registros de categoria
desconocida en categorias o categorias ya definidas en la base de datos (Tan et
al., 2006).

e Regresion: predecir el valor de una variable con un valor continto dado en base
a los valores de otras variables, asumiendo un modelo dependiente lineal o no
lineal. El objetivo es predecir los valores de una variable continua a partir del
comportamiento de otra variable continua, el tiempo en general. Por ejemplo, esta
tratando de predecir la cantidad de clientes o pacientes, ingresos, llamadas,
ganancias, costos, etc. A partir de los resultados de semanas, meses 0 afos

anteriores (Hernandez et al., 2007).

2.2.5.2. Descriptiva
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El objetivo de este tipo de mineria es encontrar patrones (correlacion, tendencia,
conglomerado, ruta y anomalia) que resuman las relaciones en los datos. Es responsable de

identificar modelos para describir los datos presentes (Han, Pei, & Kamber, 2011).

e Agregacion: A partir de las categorias de un dominio particular se pueden
obtener grupos o grupos en los que se combinan elementos similares (Riquelme,
Ruiz, & Gilbert, 2006). Se permite la division en grupos cerrados y mutuamente
excluyentes.

e Regla de Asociacion: La asociacion entre dos atributos ocurre cuando la
frecuencia de ocurrencia de dos valores generalmente definidos para cada
atributo es relativamente alta. Por ejemplo, en un supermercado se analiza si se
compran juntos pafiales y formula infantil (Hernandez et al., 2007). Encuentra la
relacién entre dos 0 mas caracteristicas que ocurren con mas frecuencia.

e Secuenciacion: dado un conjunto de objetos, cada uno asociado con una linea
de tiempo de eventos, encuentre reglas que predigan fuertes dependencias
secuenciales entre diferentes eventos. Las reglas estan formadas por los
primeros patrones de deteccion. La ocurrencia de eventos en las muestras esta

sujeta a restricciones de tiempo (Hernandez et al., 2007).

2.2.6. Agrupamiento (“Clustering”)

La agrupacion en clusteres es una de las tareas principales en la mineria de datos para

descubrir clusteres e identificar distribuciones y caracteristicas interesantes en los datos.

El proceso de agrupar un grupo de objetos fisicos o abstractos en clases con objetos similares
se denomina agrupacion. El agrupamiento consiste en agrupar un conjunto dado de datos no
etiquetados en un conjunto de grupos de manera que los objetos que pertenecen a un grupo
sean idénticos entre ellos, mientras se busca la manera de que la diferencia de heterogeneidad

entre los grupos sea lo mas alta posible (Figura 9).
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Figura 9. Formas de agrupamientos de componentes (clusters), diferenciados por colores.

Expresado en términos de varianza, hablaremos de minimizar la varianza dentro de los
grupos para aumentar simultdneamente la varianza entre diferentes grupos. En el proceso de
agregacion, no hay clases predefinidas ni registros de muestra para ver las relaciones entre
los datos, y puede considerarse como un proceso no supervisado. En este sentido, los clusters
0 grupos se crean en base a las caracteristicas de los datos y no a la asignacion de clases
predefinidas, por lo que el clustering también se conoce como clasificacion no supervisada.

2.2.6.1.Analisis de Clustering

Un problema de analisis de clustering, que forma parte de un grupo de instancias u objetos,

cada uno de los cuales se caracteriza por una serie de variables.

A partir de esta informacién, el problema es obtener grupos de objetos, de manera que los
objetos que pertenecen a un grupo son muy similares entre si y, por un lado, la varianza entre
diferentes grupos es muy alta. Aparece en términos de cambio, estamos hablando de reducir

los cambios en los grupos para maximizar el cambio entre diferentes grupos (Figura 10).
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Figura 10. Agrupacion de N objetos en cada conjunto, k conjuntos.
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Denotando por O = Oy, . .., On al conjunto de N objetos, se trata de dividir O en k grupos o

k
, L ox; =0
clister, Cy, . . ., Ck de tal forma que: U=t %

Comenzando con una declaracion del problema de agrupacion, los procesos de analisis de

grupo generalmente involucran los siguientes pasos:

1. Representacion de patrones. Se refiere al establecimiento del nimero de
clases, nimero de patrones, y el nimero, tipo y tamafio de las caracteristicas
disponibles para el algoritmo de clustering.

2. Definicion de proximidad. La convergencia de modelos generalmente se
mide como una funcion de la distancia entre un par de datos.

3. Clustering. se puede realizar de varias maneras. Se pueden usar grupos
jerarquicos, divisionales y otros, incluidos métodos de probabilidad o teoria
de grafos.

4. Abstraccion de datos. Es el proceso de extraer una representacion simple y
compacta del conjunto de datos.

5. Comprobacién de resultados. Consiste en validar el andlisis de los grupos

realizado mediante la evaluacién de los resultados obtenidos.

2.2.7. Clustering espacial

El Clustering es una tarea de mineria de datos de tipo descriptivo que busca agrupar de forma
automatica (no supervisada) un conjunto de datos, de acuerdo a una funcién de similaridad
o distancia semantica.

Los metodos de Clustering para bases de datos espaciales no son muy diferentes comparados
con los aplicados a datos tradicionales. De hecho, en las bases de datos espaciales es mas
natural el uso de la distancia Euclidiana para agrupar objetos vecinos.

El Clustering espacial es un proceso de agrupamiento de un conjunto de objetos en cluster
de tal forma que los objetos dentro de ese cluster deben tener un alto grado de similaridad
entre si y ser diferentes a los objetos de otros clusters. EI Clustering espacial es usado, por
ejemplo, para determinar zonas criticas en analisis de criminalidad y seguimiento de
enfermedades. En este tipo de andlisis se busca encontrar clusters de eventos inusualmente

densos a lo largo del tiempo y del espacio.
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Para el caso espacial, se han desarrollado diversos algoritmos de Clustering, los cuales
pueden ser divididos en cuatro categorias:

1. Métodos de Clustering Jerarquicos: Sucesivamente ejecutan un particionamiento o

agrupamiento hasta encontrar un criterio de parada. Es por esto que los algoritmos de

Clustering jerarquicos pueden ser divididos en métodos divisivos y aglomerativos.

Algunos ejemplos de este tipo de Clustering son: BIRCH (Balanced Iterative
Reducing and Clustering Using Hierarchies) propuesto en Zhang et al. (1997),
CHAMELEON (Clustering Using Interconnectivity) descrito en Karypis et al.
(1999), CURE (Clustering Using Representatives) Guha et al. (1998) y ROCK
(Robust Clustering Using Links) Guha et al. (1999).

2. Algoritmo de agrupamiento particionales: comienzan con un numero fijo de
particiones arbitrarias y mueva iterativamente los puntos de datos hasta encontrar el
criterio de parada. Estos métodos tienden a encontrar grupos esféricos. K-Means y
K-Mediods son ejemplos conocidos de algoritmos de segmentacion. Algunas
implementaciones del algoritmo en esta categoria son: PAM (Partitioning Around
Medoids), CLARA (Clustering LARge Applications) propuesta en Kaufman &
Rousseeuw (1990) y otra denominada CLARANS (Clustering Large Applications
Based On). La busqueda estructurada), propuesta en Ng & Han (1994), es una
combinacion de PAM y CLARA para encontrar grupos de manera mas eficiente, al
mismo tiempo que permite detectar valores atipicos o puntos que no pertenecen a

ningun grupo.

3. Algoritmos de Clustering basados en densidad: Intentan encontrar clusters basados
en la densidad de los puntos de datos de una region. Estos algoritmos tratan a los
clusters como regiones densas de objetos en el espacio de datos. Algunos ejemplos
de implementaciones realizadas son: DBSCAN (Ester et al., 1997), OPTICS
(Ordering Points to Identify Clustering Structure) descrito en Ankerst et al. (1999) y
DENCLUE (Density Based Clustering) Hinneburg & Keim (1998).

4. Algoritmos de Clustering basados en mallas: Primero organizan el espacio de datos

en un numero finito de celdas y luego ejecutan las operaciones requeridas para

organizar el espacio. Las celdas que contienen mas de cierto nimero de puntos son
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tratadas como densas. Las celdas densas son representadas al final como clusters. Los
algoritmos basados en mallas son especialmente utilizados para analizar grandes
conjuntos de datos espaciales. Algunos ejemplos de este tipo de métodos de
Clustering son: STING (the Statistical Information Grid-Based Method) propuesto
en Wang et al. (1997), CLIQUE (Clustering in-Quest) descrito en Agrawal et al.
(1998) y GAM (The Geographical Analysis Machine) descrito en:
http://www.ccg.leeds.ac.uk/SMART/GAM/.

2.2.8. Técnicas de Mineria de Datos

Las teécnicas de mineria de datos permiten realizar tareas predictivas y descriptivas utilizando
algoritmos de mineria de datos. Dependiendo del propésito del analisis de datos, los

algoritmos utilizados se clasifican en supervisados y no supervisados (Weiis & Indurkhya),

e Aprendizaje supervisado (0 predictivo): predice el valor de un atributo
(etiqueta) de un conjunto de datos, previamente desconocido, a partir de otros
atributos conocidos (atributo descriptivo). A partir de los datos con etiquetas
conocidas, se establece una relacién entre dicha etiqueta y un conjunto de otros
atributos. Estas relaciones se utilizan para hacer predicciones sobre datos con
etiquetas desconocidas. Esta forma de trabajar se denomina aprendizaje
supervisado y tiene lugar en dos fases: entrenamiento (construir un modelo a
partir de un subconjunto conocido de los datos etiquetados) y prueba (probar el

modelo en el resto de los datos).

e Aprendizaje no supervisado (o descubrimiento de conocimiento): se
descubren patrones y tendencias en los datos. El descubrimiento de esta
informacidn se utiliza para tomar acciones y obtener beneficios (cientificos o

comerciales). La Tabla 3 muestra algunas técnicas de mineria de datos.

Tabla 3. Clasificacion de las técnicas de mineria de datos.

Supervisados No supervisados
Arboles de decision Deteccion de desviaciones
Induccion neuronal Segmentacion
Regresion Agrupamiento (clustering)
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Series Temporales Reglas de Asociacion
Patrones Secuenciales

A continuacion, se describe brevemente un conjunto seleccionado de tareas y técnicas
relacionadas, incluidas las reglas de asociacion, la clasificacion (aprendizaje supervisado), la
visualizacion geografica multivariada y, mas adelante, un enfoque en las técnicas de

agrupacion (clasificacion no supervisada).

2.2.8.1. Reglas de Asociacion Espacial

Aunque las reglas de asociacion tienen muchas ventajas en la mineria de datos espaciales, es
dificil identificar predicados espaciales y establecer valores en diferentes niveles de reglas
de asociacion. También puede tener diferentes resultados segun el método de entrada para
los atributos no espaciales. Al igual que la extraccion de reglas de asociacion en bases de
datos relacionales, las reglas de asociacion espacial en bases de datos espaciales se pueden
extraer teniendo en cuenta atributos y predicados espaciales (Ding et al., 2008).

El algoritmo utilizado en las reglas de asociacién es PARM, que se basa en el clasico
algoritmo Apriori. El algoritmo Apriori usa un enfoque jerarquico para generar la iteracion
completa de un conjunto de elementos, comenzando con frecuencia 1 de conjuntos de
elementos. Basado en el hecho de que, si un conjunto de elementos es iterativo, entonces
todos sus conjuntos secundarios también deben Sea iterativo, el algoritmo Apriori genera
conjuntos de candidatos (k+1) de elementos repetidos a partir de k grupos de elementos y
luego calcula el soporte para cada candidato (K+1) un grupo de elementos para formar un
grupo regular (k+1) elementos.

2.2.8.2.Clasificacion Espacial

Por lo general, en la clasificacion espacial, los objetos se clasifican teniendo en cuenta tanto
las caracteristicas espaciales como las no espaciales. La clasificacion espacial también utiliza
arboles de decision (Koperski & Han, 1998). Esta técnica utiliza predicados sobre relaciones
entre objetos espaciales como criterio de decision. En el primer paso, las propiedades
espaciales se representan como predicados espaciales y luego se extrae la utilidad potencial
de los predicados utilizando el algoritmo RELIEF. Para el segundo paso, se construye un
arbol de decision usando predicados (Koperski & Han, 1998).
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Las ventajas de esta técnica son:

e El arbol de decision se crea después de eliminar los predicados ineficaces y el
costo de crear el arbol de decision se reduce considerablemente.

e Se puede realizar una clasificacion rapida y precisa mediante el uso de reglas
simples mediante la construccion de un arbol de decision binario y la reduccion

del costo computacional de poda por el algoritmo RELIEF.

2.2.8.3. Caracterizacion Espacial

Las propiedades espaciales extraen un esquema global de clases de datos para una region
espacial utilizando las caracteristicas espaciales de la region. Se proporciona informacion
abstracta simple y clara sobre el area (Ester et al., 2001). Las propiedades espaciales evaltan
si ciertas caracteristicas de los objetos espaciales se extienden cerca de una region. Para ello,
los objetos se identifican como vecinos de otros objetos teniendo en cuenta la distancia o la
orientacion. La informacion del vecindario se obtiene mediante el uso de una tabla de
vecindario. La region operada por la caracteristica espacial puede expandirse mediante un

algoritmo de expansion espacial usando una tabla de vecindad (Guo & Gahegan, 2006).

2.2.9. Agrupamiento o Clustering

El andlisis de conglomerados es un conjunto de técnicas multivariadas utilizadas para
clasificar un grupo de individuos en grupos homogeéneos. El anélisis de conglomerados se
aplica cuando no se sabe a qué grupo pertenecen los datos y se quiere encontrar dichos
grupos, esta técnica agrupa los objetos en base a la informacion de los datos que describe los
objetos y su relacion. El objetivo es que los elementos de un grupo sean similares (o
relacionados) entre si y diferentes (o no relacionados) con los elementos de otros grupos.
Cuanto mayor es la similitud (u homogeneidad) dentro de un grupo, y mayor la divergencia
entre los grupos, mas diferenciado es el grupo (Pascual et al., 2007). En la Figura 11, hay tres
grupos, donde los elementos que pertenecen a cada grupo son similares y diferentes o no

estan relacionados con los elementos de los otros grupos.
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Figura 11. Anélisis de Claster. Tomado de (Tan et al., 2006)

La agrupacion o agrupacion en clusteres es una de las técnicas mas Utiles para encontrar
conocimiento oculto en conjuntos de datos. Actualmente, el analisis de conglomerados en
mineria de datos es ampliamente utilizado en diversos campos, tales como: reconocimiento
de patrones, analisis de datos espaciales, procesamiento de imagenes, computacion y
multimedia, analisis médico, economia, bioinformética y biometria (principalmente Han et
al., 2011).

La operacién de agrupamiento consta de los siguientes pasos (Jain 1999, Hernandez, 2006).

e Representacion de patrones: se refiere a la cantidad de clusteres, la cantidad
de esquemas disponibles y la cantidad, el tipo y el tamafio de las funciones
disponibles para el algoritmo de agrupacion.

e Definicion de proximidad: la proximidad del patron suele medirse mediante
una funcion de distancia definida; Esta funcion utiliza medidas de distancia
como: euclidiana, Manhattan, Chebyshev y Minkowski. (Gibert & Nonell,
2005).

e Clustering o agrupacion: Esto se puede hacer de varias maneras. Se pueden
utilizar algoritmos de agrupamiento jerarquico distribuido y otras técnicas,
incluidos métodos probabilisticos o tedricos de grafos.

e Abstraccion de datos: Es el proceso de extraer una representacion simple y
compacta del conjunto de datos.

e Verificacion de resultados: Consiste en validar el analisis de clustering

realizado evaluando los resultados obtenidos.
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2.2.10. Técnicas de Clustering

Los algoritmos de clustering difieren entre si de acuerdo con las pautas que usan y el tipo de
aplicacion para la que esta disefiada. La mayoria de ellos dependen del uso sistematico de
distancias entre vectores (organismos al grupo), asi como entre grupos que se formaron
durante el ensamblaje. Las propiedades basicas sobre las que se pueden clasificar los

algoritmos de agrupamiento (Hernandez, 2006):

e El tipo de datos que estan tratando (numéricos, categdricos y/o mixtos).
e Criterios utilizados para medir la similitud entre puntos.

e Conceptos y técnicas de agrupamiento utilizados (ej. 16gica difusa y estadistica).

En la literatura existe un gran ndmero de técnicas de clustering que difieren segln la
arquitectura que se utilice (Jain et al., 1999). La clasificacion comun divide los algoritmos
en: agrupacion jerarquica, segmentacion de grupos y agrupacion basada en la densidad
(Figura 13).
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Figura 12. Algoritmos de Clustering. Tomado de (Tan et al., 2006)
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2.2.10.1.Clustering jerarquico

Una coleccion de grupos anidados se organiza en un arbol jerarquico (Tan et al., 2006) (ver
Figura 14). EI método jerarquico produce un analisis jerarquico del conjunto de datos,
formando un programa piezoeléctrico (&rbol) que divide iterativamente el conjunto de datos
en grupos cada vez mas pequefios (Jain, 1999). El método descentralizado que se puede

clasificar es el acercamiento o la division, dependiendo de la formacion de descentralizacion

(Han et al., 2011).

e Aglomerativo, también conocido como Ascendente, comienza cada objeto para
formar una coleccion separada. Los objetos o grupos cerrados se unen
consecutivamente, hasta que todos los grupos se fusionan en un solo grupo (el

nivel mas alto de la jerarquia) o hasta que se cumple la condicion de

terminacion.

e Divisivo, también conocida como de arriba hacia abajo, comienza con todos los
objetos en el mismo grupo. En cada iteracion sucesiva, el bloque se divide en

bloques mas pequefios, hasta que se satisfacen todos los objetos del blogue o

condicion de terminacion.
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Figura 13. Clustering Jerarquico (Tan et al., 2006)
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El clustering jerarquico no se recomienda para grandes bases de datos con millones de
registros, porque la cantidad de espacios a calcular serd& mayor y la construccion del

dendograma sera complicada.

2.2.10.2.Clustering particional

El agrupamiento de particiones es la particion de objetos de datos en subconjuntos (clusters)
que no se superponen, de modo que cada objeto de datos esté exactamente en un subconjunto
(Tan et al., 2006) (consulte la Figura 15).
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Figura 14. Ejemplo Clustering Particional (Tan et al, 2006)

Dado un conjunto de n objetos, el método de particion generara k particiones de datos, donde
cada particion representa un grupo y k < N; Es decir, divide los datos en k grupos de manera
que cada grupo debe contener al menos un objeto. En otras palabras, los métodos de particidn
realizan un nivel de particion en el conjunto de datos. Los métodos basicos de particién
generalmente aplican la separacion de bloques; Es decir, todo objeto debe pertenecer
exactamente a un grupo (Han et al, 2011).

La agrupacion particional se puede utilizar para grandes cantidades de datos, encontrando

grupos mutuamente excluyentes de forma circular y en funcién de la distancia.

2.2.10.3.Clustering basado en densidad

Un cldster es una region densa de puntos, separados por regiones de baja densidad de otras
regiones de alta densidad. Se utiliza cuando los agrupamientos son irregulares o entrelazados

y cuando hay ruido (Tan et al, 2006).
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La mayoria de los métodos de agrupacion agrupan objetos en funcién de la distancia entre
los objetos. Dichos métodos solo pueden encontrar cimulos globulares y tienen dificultades

para detectar cimulos de forma arbitraria.

Se han desarrollado otros métodos de agrupamiento basados en el concepto de densidad. Su
idea general es mantener el crecimiento de una poblacion dada mientras la densidad (la
cantidad de objetos o puntos de datos) en el "vecindario™ exceda un cierto umbral. Por
ejemplo, para cada punto de datos en un grupo dado, la vecindad de un radio dado debe
contener la menor cantidad de puntos. Este método se puede utilizar para filtrar valores
atipicos y detectar grupos de forma arbitraria (Han et al, 2011).

2.2.11. Algoritmos de Clustering

2.2.11.1. Clustering jerarquico aglomerativo

El algoritmo de agrupamiento aglomerativo es la técnica de agrupamiento jerarquico mas
popular. Los algoritmos jerarquicos tradicionales utilizan matrices de similitud o distancia
(Tan et al, 2006).

Este enfoque de agrupamiento combina una coleccion de métodos de agrupamiento
estrechamente relacionados que producen un agrupamiento jerarquico, comenzando cada
punto como un agrupamiento de un solo elemento y agrupando repetidamente con los dos
agrupamientos siguientes hasta que queda un solo punto (Flores, 2014). Los algoritmos de
agrupamiento jerarquico son costosos en términos de requisitos de computacion vy
almacenamiento y no se recomiendan para grandes cantidades de datos. El hecho de que
todos los clusteres se combinen al final también puede causar problemas con datos ruidosos

0 de alta dimension (Flores, 2014).
El algoritmo basico es sencillo:

Algoritmo de Clustering Aglomerativo.
1. Calcular la matriz de proximidad
Dejar que cada punto de datos sea un claster
Repeat

2
3
4. Combinar los dos clisteres mas cercanos
5. Actualizar la matriz de proximidad

6

Until solamente queda un solo claster
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Tomado de: (Tan et al., 2006).

2.2.11.2. Algoritmo de agrupamiento K-means

Esta técnica se basa en el agrupamiento dividido, que intenta encontrar un nimero de
clasteres (K) especificado por el usuario, representado por sus centroides. El algoritmo béasico

se describe a continuacion.

Primero, se seleccionan K centroides iniciales. donde K es un parametro especificado por el

usuario y corresponde al nimero deseado de clusteres.

Cada punto esta asociado con el centroide més cercano, y cada coleccion de puntos asociados
con un centroide representa un grupo. El centroide de cada cluster se actualiza en funcién de
la asignacion de puntos a los clusteres. El procedimiento de asignacién y actualizacion se
repite hasta que los puntos en los clusters no cambien o los centroides no cambien (Flores,
2014). (Figura 15).

El algoritmo bésico de K-means consta de los siguientes pasos (Tan et al, 2006):

Seleccionar K puntos iniciales como centroides
Repetir

1.
2
3. Formar K cluster asignando cada punto a su centroide mas cercano
4. Recalcular el centroide de cada cluster

5

hasta que los centroides no cambien.

Para ejecutar este algoritmo se requiere elegir a priori el valor K (no se sabe cuantos grupos

puede haber), esto se puede hacer de dos formas:

e Se puede utilizar un método jerarquico sobre una muestra de los datos (por
eficiencia) para estimar el valor de K.
e Usar un valor de K alto, ver los resultados y ajustar.
o Siempre que se aumente el valor de K disminuira el valor de la suma de
los cuadrados dentro de cada grupo (WCSS).
o Lo normal es ir probando con varios valores de Ky comprobar cuanto

no hay de una mejora significativa en SSE.
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Figura 15. Algoritmo K-means. Tomado de (Tan et al, 2006)

Ejemplo: para encontrar tres clusters en datos de prueba, a partir de tres centroides
definidos inicialmente, los clusteres finales se encuentran en cuatro iteraciones de

asignacion-actualizacion
Las limitaciones de K-means segun (Tan et al., 2006) son:

e K-means tiene problemas cuando los clusteres son de diferente tamafio,
densidades, que no tengan forma esférica.

e K-means tiene problemas cuando los datos contienen outliers.

La ventaja de K-means es ser un algoritmo simple, efectivo para pequefias y medianas

cantidades de datos. Utiliza el promedio para representar los centros de los clusters.
2.2.11.3. Algoritmo de agrupamiento DBSCAN

Es un método de clustering basado en densidad. La idea es hacer crecer un clister siempre y
cuando la densidad en el entorno del objeto exceda de un umbral. Este tipo de método permite

la deteccion de clusteres de forma arbitraria, sirviendo ademas para filtrar datos ruidosos.

DBSCAN (agrupacion espacial basada en la densidad de aplicaciones con ruido) detecta
objetos centrales. H. Objetos adyacentes al alcance de la mano. Un objeto central y sus
vecinos estan conectados para formar regiones densas similares a grupos (Han et al. 2011).
Este es un algoritmo de agrupamiento basado en la densidad que produce agrupamientos
particionados en los que el algoritmo determina autométicamente el ndmero de
agrupamientos. El algoritmo no produce un agrupamiento perfecto, ya que los puntos

dispersos se clasifican como ruido y se omiten (Tan et al., 2006).
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Este algoritmo utiliza un enfoque de densidad basado en el centro. La densidad se calcula
para un punto determinado contando el nimero minimo de puntos (MinPts) necesarios para
formar un grupo que se ajuste al radio de vecindad maximo (eps). Esto nos permite clasificar
los puntos como aquellos que se encuentran dentro de la regién densa (puntos centrales),
aquellos gque se encuentran en el borde de la region densa (puntos de borde) y aquellos que

estan dispersos (puntos de ruido o de fondo) (Tan et. al., 2006) (Flores, 2014).

e Puntos de nucleo (core): Puntos que tienen méas de MinPts vecinos dentro de
su vecindario de Radio Eps.

e Puntos de borde (border): Son los puntos que tienen menos de MinPts vecinos
dentro de su vecindario de radio Eps, pero estan en la vecindad de un punto de
nacleo.

e Puntos de ruido (noise): Son aquellos puntos que no caen en ninguna de las

dos categorias anteriores.
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Figura 16. Puntos de Nucleo, Borde y Ruido (Considerando un Eps de valor 1y un
MinPts de valor 4). Tomado de (Tan et al., 2006).

El algoritmo comienza eligiendo un punto arbitrario p. Si p €s un punto central, entonces
comienza la formacion de grupos y todos los objetos que se encuentran cerca de p se colocan
en ese grupo. Si p no es el punto central, se visita otro objeto en el conjunto de datos. El
procesamiento continda hasta que se hayan procesado todos los objetos. Los puntos fuera del
grupo formado se denominan puntos de ruido, y los puntos que no son ni ruido ni centro se

denominan puntos de borde (Pascual et al., 2007).
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Todos los pares de puntos centrales que estan lo suficientemente cerca entre si (menos de la
distancia Eps) se asignan al mismo grupo. De manera similar, los puntos de borde lo
suficientemente cerca del punto central se colocan en el mismo grupo que el punto central y

los puntos de ruido se descartan (Tan et al., 2006).
El algoritmo DBSCAN se describe como sigue:
Algoritmo DBSCAN (Tan et al., 2006)

1. Etiquetar todos los puntos como ndcleo, borde o ruido

Eliminar puntos de ruido.

3. Poner un borde entre todos los puntos de ndcleo que estan dentro de Eps de cada
uno de otros

4. Convierta cada grupo de puntos centrales conectados en un cluster separado.

5. Asignar cada punto de borde a uno de los clusteres de sus puntos de nucleo
asociados.

N

DBSCAN puede encontrar grupos de forma arbitraria. Sin embargo, es posible que no
produzca un agrupamiento perfecto porque los puntos dispersos se consideran ruido y se

filtran.

2.2.12. Método del codo

Se utiliza en mineria de datos, para el caso de k-means, y ayuda a determinar, el nimero de
clusteres que se deben elegir (MEDINA-VELOZ, 2016).

La idea basica de los algoritmos de clustering es la minimizacion de la varianza intra cluster
y la maximizacion de la varianza inter cluster. Es decir, queremos que cada observacion se

encuentre muy cerca a las de su mismo grupo y los grupos lo mas lejos posible entre ellos.

El método del codo utiliza la distancia media de las observaciones a su centroide. Es decir,
se fija en las distancias intra clister. Cuanto mas grande es el namero de clusteres k, la
varianza intra cluster tiende a disminuir. Cuanto menor es la distancia intra clister mejor, ya
que significa que los clisteres son mas compactos. El método del codo busca el valor k que
satisfaga que un incremento de k, no mejore sustancialmente la distancia media intra cluster.
(Gonzalo, s.f.) (Figura 18)
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Figura 17. Ejemplo de gréfico, codo de Jambu (Gonzalo, s.f.)

2.2.13. Método de Coeficiente de Silhouette

El analisis de la silueta mide la calidad del agrupamiento o clustering. Mide la distancia de
separacién entre los clisteres. Nos indica como de cerca estd cada punto de un cluster a
puntos de los clisteres vecinos. Esta medida de distancia se encuentra en el rango [-1, 1]. Un

valor alto indica un buen clustering.

Los coeficientes de silueta cercanos a +1 indican que la observacién se encuentra lejos de los
clasteres vecinos. Un valor del coeficiente de 0 indica que la observacion estd muy cerca o
en la frontera de decision entre dos clusteres. Valores negativos indican que esas muestras

quizas estén asignadas al cluster erréneo.

El método de la silueta calcula la media de los coeficientes de silueta de todas las
observaciones para diferentes valores de k. EI nimero 6ptimo de clusteres k es aquel que

maximiza la media de los coeficientes de silueta para un rango de valores de k.

El coeficiente de la silueta es calculado como:

b—a

maz(a, b)
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siendo a la distancia media intra cluster y b la distancia media a las observaciones del cluster

mas cercano. (Gonzalo, s.f.)

2.2.14. Datos espaciales

Un modelo de geodatos es una abstraccion del mundo real que utiliza un conjunto de objetos
de datos para admitir la visualizacién, consulta, manipulacion y analisis de mapas. Los datos
geogréficos presentan informacion en términos subjetivos a traves de mapas y simbolos que
representan la geografia como formas geométricas, redes, superficies, lugares e imagenes,

cada uno atribuido a sus respectivos atributos que los definen y describen.

Un dato espacial es una variable asociada a una posicién en el espacio. Normalmente se

utilizan datos vectoriales, que pueden representarse mediante tres tipos de objetos espaciales.

2.2.14.1. Puntos o Nodos

Se refieren a las coordenadas terrestres medidas por latitud y longitud (las cuales estan dadas
en medidas angulares medidas desde el centro de la Tierra). (Alonso Fernandez-Coppel,
2021)
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2.2.15. METODOLOGIA CRISP-DM

El proceso CRISP-DM fue desarrollado originalmente por un esfuerzo de consorcio formado
por DaimlerChrysler, SPSS y NCR. CRISP-DM (Proceso Estandar Interindustrial para

Mineria de Datos).

Consta de un ciclo de seis fases:

1. Entender el negocio: Esta primera fase implica entender los objetivos y requerimientos
del proyecto desde una perspectiva de negocio y aplicar estos conocimientos a la mineria
de datos, se centra en definir problemas y traducirlos en problemas preliminares.
Transforma tus planes para alcanzar tus metas.

2. Comprensidn de datos: la fase de comprension de datos comienza con la recopilacion
inicial de datos, la familiarizacién con los datos, la identificacion de problemas de calidad
de los datos, el descubrimiento de datos tempranos, la identificacion de subconjuntos
interesantes y la formacion de hipétesis sobre informacion oculta.

3. Preparacion de datos: La fase de preparacion de datos incluye todas las actividades para
construir el conjunto de datos final a partir de los datos sin procesar iniciales.

4. Modelado: Esta fase selecciona y aplica varias técnicas de modelado y ajusta sus
parametros a valores 6ptimos.

5. Evaluacién: En esta fase, el modelo recibido se vuelve a evaluar y los pasos tomados
para crear el modelo se revisan para garantizar que los objetivos comerciales se han
logrado adecuadamente.

6. Implementacion: La creacién de un modelo no suele ser el final de un proyecto. El
propésito del modelo es aumentar nuestro conocimiento de los datos, pero los

conocimientos obtenidos deben organizarse y presentarse para que los use el cliente.
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Figura 18. Esquema de la metodologia CRISP.

2.2.16. Tareas y salidas de las fases de la metodologia CRISP - DM

Fase 1. Comprensién del negocio

(Vallalta Rueda, 2016a) menciona: “El objetivo de esta fase es alinear los objetivos
del proyecto de data mining con los objetivos del negocio. Tratando asi de evitar embarcarnos
en este proyecto de data mining que no produzca ningun efecto real en la organizacion.”
(parr. 5)

a) Establecer los objetivos de negocio.

b) Evaluar la situacién actual.

c) Fijar los objetivos a nivel de mineria de datos.
d) Plan de proyecto generado.

Fase 2. Comprension de los datos
(Vallalta Rueda, 2016b) menciona que en estas fases deben ser capaces de:

a) Ejecutar procesos de captura de datos.
b) Proporcionar una descripcién del juego de datos.

c) Tarea de explotar los datos
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d) Gestionar la calidad de datos identificando problemas y proporcionando soluciones.

Fase 3. Preparacion de los datos
(Vallalta Rueda, 2016b) menciona que en esta fase debemos ser capaces de:

a) Establecer el universo de datos con los que trabajar.

b) Realizar tareas de limpieza de datos.

c) Construir un juego de datos apto para ser usado en modelos de mineria de datos.
d) Integrar datos de fuentes heterogéneas si es necesario.

Fase 4. Modelado
(Vallalta Rueda, 2016b) menciona que en esta fase debemos ser capaces de:
a) Seleccionar las técnicas de modelado mas adecuadas para nuestro juego de datos y

nuestros objetivos.
b) Fijar una estrategia de velicacion de la calidad del modelo.

c) Construir un modelo a partir de la aplicacion de las técnicas seleccionadas sobre el

juego de datos.

d) Ajustar el modelo evaluando su habilidad y su impacto en los objetivos anteriormente

establecidos.

Fase 5. Evaluacion del Modelo
(Vallalta Rueda, 2016b) menciona que en esta fase debemos ser capaces de:

a) Evaluar el modelo o modelos generados hasta el momento.
b) Revisar todo el proceso de mineria de datos que nos ha llevado hasta este punto.

c) Establecer los siguientes pasos a tomar, tanto si se trata de repetir fases anteriores

como si se trata de abrir nuevas lineas de investigacion.

Fase 6. Despliegue
(Vallalta Rueda, 2016b) menciona que en esta fase debemos ser capaces de:
a) Disefiar un plan de despliegue de modelos y conocimiento sobre nuestra

organizacion.

b) Realizar seguimiento y mantenimiento de la parte méas operativa del despliegue.
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c) Revisar el proyecto en su globalidad con el objetivo de identificar lecciones

aprendidas.

CAPITULO I

MARCO METODOLOGICO
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3.1.

Hipotesis central de la investigacion

La mineria de datos espaciales basada en técnicas de agrupamiento con los

algoritmos k-means y dbscan, permite medir el nivel de congestion del trafico

vehicular en la red vial de la ciudad de Truijillo.

3.2.  Variables e indicadores de la investigacion
Tabla 4. Operacionalizacion de variables.
Variable Definicion conceptual Dimensiones | Indicador
Es un fendmeno urbano y de transporte que ocurre Densidad
Dependiente (;uando la cantidad dg vehl’culos_ en una carretera o Factores de del tré_fico
Congestionamiento area _exce_d,e su capaC|daq de flujo, provocando una congestién Velqudad
del Trafico qlsmmucmn _dg la velocidad, agrpentos en los vehicular vehicular
. tiempos de viaje y la acumulacion de vehiculos. Tiempo de
vehicular L
Transito
La mineria de datos espaciales se refiere al proceso
de descubrir y extraer patrones y conocimientos Algoritmo
ocultos de grandes conjuntos de datos espaciales. k-means
Independiente Estos datos espaciales suelen estar asociados con Técnicas de
Mineria de Datos objetos geograficos (por ejemplo, coordenadas, Agrupamiento
Espaciales poligonos, mapas, imagenes satelitales) y pueden Algoritmo
tener informacion sobre la ubicacion y/o la forma DBSCAN
de los objetos.
3.3.  Meétodos de la investigacion

3.3.1. Tipo de Investigacion

La investigacidn desarrollada es de tipo aplicada descriptiva.

3.4.

Disefio de la investigacion

Disefio de investigacion no experimental transversal Explicativa.

3.5.

Poblacion y Muestra
3.5.1. Poblacion

Para este estudio se consideré como poblacion todas las vias de la ciudad de Truijillo.

3.5.2. Muestra
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Se considero la muestra por conveniencia de los 66 puntos (lugares) de congestionamiento

proporcionados por la direcciéon de Transporte Metropolitano de la ciudad de Trujillo (ver

Figura 19).
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Figura 19. Puntos criticos detectados por la direccién metropolitana de transporte

de la ciudad de Trujillo.

3.6.  Actividades del proceso investigativo

Se desarrollé un modelo computacional que explica el proceso del analisis de la congestion
vehicular permitiendo ingresar caracteristicas del flujo de vehiculos, explicando su
comportamiento por ubicacion, fechay hora de ocurrencia, grado de congestion vehicular en
determinadas horas pico, etc. Para llevar a cabo la ejecucion de este modelo se recopilan
datos y luego, mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos, se analizan y se

encuentran patrones de comportamiento del trafico vehicular.
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También se desarrollé un diagrama de flujo (Figura 20), como hoja de ruta para indicar el
orden secuencial donde se describe las fases de desarrollo para la formalizacion de un modelo
de caracterizacion del flujo vehicular en la ciudad de Trujillo, asi como la aplicacién de los
algoritmos kmeans y dbscan. El diagrama de flujo se basa en la metodologia CRISP-DM
(figura 20).
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Figura 20. Fases de modelo de caracterizacion del flujo vehicular basado en la
Metodologia CRISP-DM.




Se recolectdé informacion sobre los diversos puntos (nodos) criticos congestionables

detectados por la oficina metropolitana de transporte de la ciudad de Trujillo.

De la informacion recolectada se selecciono los datos relevantes requeridos para construir
una base de datos espacial y un sistema de software para la gestion y control del trafico de la
ciudad de Trujillo.

Se disefio la base de datos espacial utilizando del diagrama de flujo (figura 21) y luego

generamos el modelo relacional (figura 22) en el software gestor de base de datos MySQL.

Para referenciar cada punto geogréafico (nodo, via o ruta) se seleccionaron las cantidades: 1)
latitud, 2) longitud, 3) seméaforos, 4) horas punta (turnos de mafiana, tarde y noche), 5)
cantidad de vehiculos que hay en cada via, 6) cantidad tope de vehiculos, 7) velocidad
permitida para los vehiculos segin lo dispuesto por ordenanza municipal, 8) tiempo
permitido vehiculos segun lo dispuesto por ordenanza municipal, 9) velocidad aproximada
(promedio) de los vehiculos que estan en el momento en la via, 10) tiempo aproximado

(promedio) de los vehiculos que estan en el momento en la via.

La limpieza de datos, se hizo tomando en cuenta que, para ejecutar los algoritmos k-means
y dbscan necesitamos un conjunto de datos solidos, donde no haya datos nulos, no datos
textuales, tampoco redundancia de datos.

Se selecciono la técnica de mineria de datos a emplear en esta investigacion: agrupamiento.
Se seleccion6 el algoritmo considerando que, el conjunto de datos de este estudio estd
compuesto, en parte, por datos geogréaficos, lo que influy6 en la seleccion del algoritmo a
aplicar en la etapa de mineria, por lo cual se escogié dbscan como el méas apropiado.
DBSCAN es eficiente incluso para grandes bases de datos espaciales. Este algoritmo
(densidad clustering espacial basado en aplicaciones con ruido) esta disefiado para descubrir
los clUsteres y el ruido en un espacio espacial (Ester et al., 1996).

Para optimizar el nimero de clUsteres a considerar en los algoritmos K-means (agrupamiento
particional) y dbscan (agrupamiento basado en localidades), se usé el método del codo de

Jambu y el método de coeficiente de Silhouette.

3.7.  Técnicas, Herramientas e instrumentos de la investigacion

En esta investigacion se aplicaron diversas técnicas e instrumentos para la

recoleccion de informacién, como:
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e Técnicas: Metodologia CRISP-DM, diagramas de Flujos de Datos (Figura
21), Modelo relacional de base de datos (Figura 21) y generacion de la base
de datos numérico (dataset de datos) considerando el formato de la muestra
que esta conformada por los 66 puntos criticos de la ciudad de Trujillo.

La técnica de mineria de datos espacial, empleada de: agrupamiento, basada
en los algoritmos k-means (Clasificacién) y dbscan (agrupamiento).

e Herramientas computacionales:

o Softwares de aplicacion (Rapidminer, weka), para atender el modelo
de datos.

o Software Dia, MySQL, para tratar el analisis y disefio de la base de
datos.

o Lenguajes de programacion Python, para la programacion del
sistema de software.

¢ Instrumentos para la recoleccion de informacion: Revision de

documentacién y hojas de calculo (Anexo A, Anexo D, Anexo E).

3.8.  Procedimiento para la recoleccion de datos

Para la recoleccion de los datos, se hizo una entrevista al personal de la Direccion de
Transporte Metropolitano de Trujillo (anexo D y anexo E).

Una vez recolectada la informacion de los puntos criticos (que presentan congestion, segin
la oficina metropolitana de transporte de la ciudad de Trujillo) esta se analizé y clasificd, se
descartan aquellos datos que son irrelevantes o innecesarios, se trata la presencia de datos
faltantes o perdidos y se detecta la presencia de valores que no se ajustan al comportamiento
general de los datos. Otra actividad que se realiza dentro de esta fase es georreferenciar
(localizacion espacial) las coordenadas geogréaficas (latitud y longitud), de la ubicacion de

los puntos criticos de la ciudad de Trujillo.

Disefio de la Base de Datos. Una vez se ha recopilado la informacion, se disefia el diagrama

de Flujo de datos de la base de datos (Figura 21).

3.9. Aplicacién de la metodologia CRISP-DM
3.9.1.1. Comprension del negocio

e Determinar los objetivos del negocio
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v Determinar mediante el aforo/ volumen simulado de vehiculos, el nivel del
congestionamiento, tal como lo indica en su informacién la oficina Metropolitana de

transportes de la ciudad de Trujillo (ver Anexo A).

v’ Extraer conocimiento, el cual puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas
inferidas de los datos y previamente desconocidos, o bien en forma de una descripcion
mas concisa. Estas relaciones o resimenes constituyen el modelo de los datos

analizados.

v Diagnosticar a través de un modelo descriptivo, las rutas congestionadas utilizando
técnicas de agrupamiento de datos espaciales basadas en los algoritmos K-Means y

dbscan.
e Evaluar la situacion

Debido a que se cuenta con informacion descriptiva del fenémeno observado, se hace
un analisis de los datos en un diagrama de flujo de datos (figura 21), a partir del cual

se disefia una base de datos espacial (figura 22).

» Analisis de los datos

De la figura 21 se determina a cada punto de referencia (calle, jiron, avenida,
esquina, etc.) como un nodo (el cual tiene espacialmente una ubicacion geogréafica
através de su longitud y latitud), siendo asi reconocido hacia adelante en los datos
de la figura 22.
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Calles, Horas, Dias———p»  Usuario |«

Nombres de calles, hora, dia

Nombres calles,

Identificar
Nodos

Desplegar
informacion

Base de Datos

Nodo inicio, nodo fin
nodo inicio, nodo fin, hora, dia

nodo inicio, nodo fin, hora, dia Buscar ruta

Figura 21. Diagrama de Flujo de Datos de la situacion actual del trafico en la
ciudad de Trujillo.

> Disefio de la Informacion

De acuerdo a los datos analizados y a la informacién proporcionada por la oficina
metropolitana de transporte de la ciudad de Trujillo, se hace el disefio de una base
de datos espacial a medida para almacenar los datos identificados en la congestion

en los determinados puntos de referencia o nodos.
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_| Ruta v

idRuta INT _] Congestion ¥

Descripcion VARCHAR{45) idCongestion INT

| nodo v NeodeInicio INT ferhasuceso DATE
! idNodo INT ModoFin INT L J_ horasuceso DATETIME —_—_ _i
Descripcion VARCHAR(45) Congestion_idCongestion INT “ TipoCongestion INT I
Longitud GEOMETRY Longitud GEOMETRY idruta INT I
Latitud GEOMETRY Latitud GEOMETRY > JI_
> Semaforo INT T

> _| TipoCongestion ¥
idTipoCongestion INT

>

+

| —| Permitido ¥ Descripcion VARCHAR(45)
: idPermitido INT

|

Velocidad FLOAT
P g Tiempo FLOAT
% Ruta INT
aforo INT

Figura 22. Modelo relacional de la base de datos espacial, para almacenar y determinar la

congestion y sus niveles en la ciudad de Trujillo.

» Descripcion de las Variables:

De acuerdo al andlisis elaborado de la informacion brindada por la oficina
Metropolitana de Transporte de la ciudad de Trujillo, se determind el modelo

relacional de la base de datos de la figura 21.

Tabla 5. Tabla Nodo que almacena los puntos de referencias del sistema vial del

trafico vehicular.

idNodo Clave primaria.

Descripciéon | Descripcion o nombre de un punto geografico (ovalo, esquina de calles, etc.)

Longitud | petermina la ubicacién de la direccién o coordenada geografica,

Latitud perteneciente a la ruta.

Tabla 6. Tabla Ruta, almacena la descripcién del nodo.
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idRuta Clave primaria.

Descripcidén | Descripcién o nombre de la ruta (calle, avenida, jirén, pasaje, etc.)

Nodolnicio | Identifica el nodo inicial (lugar de origen) desde donde inicia una ruta.

NodoFin Identifica el nodo final (lugar destino) donde finaliza una ruta.

Longitud | petermina la ubicacion de la direccién o coordenada geografica,

Latitud perteneciente a la ruta.

Tabla 7. Tabla Congestidn, almacena los momentos de las ocurrencias del

fenémeno.

idCongestion Clave primaria.

Fechasuceso Descripcion de la fecha (dia/mes/afio), cuando ocurre la congestion.

Descripcion de la hora (hora:minuto:segundo), cuando ocurre la
Horasuceso

congestion.

TipoCongestion | Identifica el nivel de congestion.

Tabla 8. Tabla Tipocongestion, almacena los niveles de congestion.

idTipoCongestion | Clave primaria.

Descripcion Descripcion del nivel de congestion.

Tabla 9. Tabla Permitido, almacena los datos asignados por la oficina metropolitana
de transporte.

idPermitido Clave primaria.

) Cantidad de velocidad permitida (segin norma establecida por la
Velocidad

municipalidad provincial de Trujillo)
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) Cantidad de tiempo permitido (segin norma establecida por la
Tiempo o . .
municipalidad provincial de Trujillo)

Af Cantidad de vehiculos permitidos para cada ruta (segun norma
oro
establecida por la municipalidad provincial de Trujillo)

Determinar objetivos de mineria de datos

Los objetivos de mineria de datos en nuestra investigacion son las siguientes:
a) Procesar toda la informacion recopilada, para que asi pueda ser manejada por los

métodos clustering, estos dos métodos solo trabajan con valores cuantitativos.

b) Hallar la distancia de los datos, en cuestion de acercamiento entre unidades
vehiculares, esto medira cuanta es la diferencia del nivel de congestionamiento

en cada punto de la ciudad donde se produzca la aglomeracion.
Producir plan de proyecto

Para producir el plan de proyecto de esta investigacion se procedio a estimar el tiempo
de realizacion:

e Etapa 1: Datos analizados, estructurados y recopilacion de la informacion.

Estimacion: 1 mes.
e FEtapa 2: Realizar consultas para adquirir muestras que puedan representar los

datos.

Estimacion: 2 semanas.
e Etapa 3: Fase 3 Preparacion de los datos, seleccionar, limpiar, conversion y el

formateo si en caso fuera necesario, para facilitar el analisis de estos datos.

Estimacion: 1 mes.
e Etapa 4: Seleccionar la técnica que se utilizara para la ejecucion de los modelos

sobre los datos procesados.

Estimacion: 2 semanas.
e Etapa 5: Realizar un analisis general de cémo se trabajé la metodologia

incluyendo la etapa anterior.

Estimacion: 2 semanas.
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3.9.1.2.

e FEtapa 6: Generar informes acerca de los avances hechos, para una futura

referencia si se tiene que replantear algun criterio de evaluacion.

Estimacion: 2 semanas.

e Etapa 7: Mostrar los resultados

Estimacion: 2 semanas.

Comprension de los datos
En esta fase de CRISP-DM se procedera a recolectar todos los datos iniciales para
poder establecer un primer contacto con el problema, conocer los datos y averiguar
su calidad.
Recolectar datos Iniciales
Los datos utilizados en este tema de investigacion son datos asociados a las
velocidades, tiempos, distancias de rutas, semaforizaciones, latitudes y longitudes de
lugares de referencia a puntos geograficos estos datos serdn recolectados de manera
ordenada en una hoja de calculo en MS Excel, el cual se procedi6 a ordenar de manera
que cada se convierta en una variable numérica.

Describir los datos

Se trabaj6 con 66 puntos y con los algoritmos que comparen estos datos. Cada punto
critico hace referencia a:
Los campos seleccionados para cada punto critico de referencia son:
= Latitud: viene hacer la distancia en grados, minutos y segundos con respecto
al ecuador (0°).
= Longitud: Es la distancia en grados, minutos y segundos que hay con respecto
al meridiano de Greenwich (0°).
= Semaforo: determina si en el punto critico de referencia puede existir un
seméforo.
= HoraPuntaM: determina la hora punta por la mafiana en que se produce
congestion vehicular en un determinado punto critico.
» HoraPuntaT: determina la hora punta por la tarde en que se produce
congestion vehicular en un determinado punto critico.
= HoraPuntaN: determina la hora punta por la noche en que se produce

congestién vehicular en un determinado punto critico.
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= Cantidadvehiculos: determina el nimero de vehiculo que actualmente se
encuentren en el punto critico.

= Tope: se refiere al nimero limite que debe existir en cualquier punto critico.

= VelocidadPermtida: se refiere a la velocidad impuesta segin ordenanza
municipal que debe existir para cruzar la ruta o punto critico.

= TiempoPermitido: se refiere al tiempo impuesto segun ordenanza municipal
que debe existir para cruzar la ruta o punto critico.

= VelocidadAprox: se refiere a la velocidad actual con la que se encuentra una
unidad mévil al cruzar la ruta o punto critico.

= TiempoAprox: se refiere al tiempo actual con la que se encuentra una unidad

mavil al cruzar la ruta o punto critico.

v Exploracion los datos
Tal como indica la figura 23 se muestra los diferentes puntos criticos (ubicaciones
geograficas) con relacion a las diferentes horas puntas. Se puede apreciar que depende
mucho de las horas puntas en que se encuentra congestionado los puntos criticos para

que la relacion varié, no todos los puntos cuentan con la misma hora punta.

v Verificar la calidad de los datos
Después de hacer la exploracion inicial de los datos se puede afirmar que estos son
completos. Los datos cubren los casos requeridos para la obtencion de los resultados
necesarios para poder cumplir los objetivos del proyecto. Los datos no contienen
errores y tampoco se encuentran valores fuera de rango ya que son datos generados y
controlados respectivamente de manera automatica por el software simulador, por lo

que no hay riesgo de ruido en el proceso de la mineria de datos.

3.9.1.3.  Preparacion de los datos
En esta fase de la metodologia CRISP — DM, se procedera a mostrar los pasos para

alistar la data, previamente a ser procesada.

v" Seleccionar datos
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Se utilizé solo los datos numeéricos, ya que se utilizaran los metodos de clustering,

estos dos métodos tienen como requisito utilizar datos numéricos para ser

comparados. Sin embargo, hay datos que se pueden prescindir.

Los campos seleccionados para cada punto critico de referencia son:

Latitud: viene hacer la distancia en grados, minutos y segundos con respecto
al ecuador (0°).

Longitud: Es la distancia en grados, minutos y segundos que hay con respecto
al meridiano de Greenwich (0°).

Semaéforo: determina si en el punto critico de referencia puede existir un
seméforo.

HoraPuntaM: determina la hora punta por la mafiana en que se produce
congestion vehicular en un determinado punto critico.

HoraPuntaT: determina la hora punta por la tarde en que se produce
congestion vehicular en un determinado punto critico.

HoraPuntaN: determina la hora punta por la noche en que se produce
congestion vehicular en un determinado punto critico.

Cantidadvehiculos: determina el nimero de vehiculo que actualmente se
encuentren en el punto critico.

Tope: se refiere al nmero limite que debe existir en cualquier punto critico.
VelocidadPermtida: se refiere a la velocidad impuesta segin ordenanza
municipal que debe existir para cruzar la ruta o punto critico.
TiempoPermitido: se refiere al tiempo impuesto segun ordenanza municipal
que debe existir para cruzar la ruta o punto critico.

VelocidadAprox: se refiere a la velocidad actual con la que se encuentra una
unidad movil al cruzar la ruta o punto critico.

TiempoAprox: se refiere al tiempo actual con la que se encuentra una unidad

movil al cruzar la ruta o punto critico.

El motivo de inclusion o exclusién de algunos campos, depende de la importancia de

los datos para llegar al objetivo de la investigacion.

v Limpiar datos

Nuestra base de datos no necesita una limpieza a profundidad, porque se manejo6 los

criterios basicos para construir la informacion, no permitir datos nulos, no permitir

78



datos textuales, como también la redundancia de los datos, esto provocaria una

pérdida de tiempo al momento de analizar los datos de forma ordenada.

v" Construir datos

Atributos derivados
En esta parte solo se puede destacar la transformacion de los datos numéricos de los
diferentes puntos criticos porque al momento de utilizar los métodos de clustering

para que puedan ser comparados.

Registros generados
Todo registro generado sera un gréafico, para entender mejor la data, adicionalmente
si el grafico es demasiado grande para ser entendible, se procedié a desmenuzar este.

v’ Integrar datos
Fue necesario la fusion de las tablas para producir el dataset que es procesado por el
sistema de software construido con el lenguaje de programacion Python.

Formatear datos
Se aseguraron que los datos estén en un formato adecuado, como fechas y datos

numéricos para el método de clustering.

3.9.1.4. Modelado
En esta fase de la metodologia CRISP-DM se procedio a generar los modelos a
realizar, porque la data obtenida debe ser representada de manera grafica para un

mejor entendimiento.

3.9.1.4.1. Seleccionar técnicas de modelado
Se utilizd el algoritmo k-means, conocido como un algoritmo de clasificacion no
supervisada (cauterizacion), este agrupa objetos en k grupos basandose en sus
caracteristicas, consta de tres pasos:
o Inicializacion: Escogido el niUmero de grupos, se establece en K centroides en el

espacio de los datos.
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o Asignacion de objetos a los centroides: cada objeto es asignado a su centroide

mas cercano.

o Actualizacion de centroides: se actualiza dependiendo de cada grupo tomado

CcOomo nuevo centroide.

Se utilizo la técnica de modelado dbscan, conocido como un algoritmo de agrupacion
en clasteres, dbscan se basa en la aglomeracién de agrupaciones determinada por la
densidad que esta disefiada para descubrir agrupaciones de forma arbitraria. dbscan
requiere solo un parametro de entrada y ayuda al usuario a establecer un valor
apropiado para él. En los puntos de un mismo cluster, su k-ésimo vecino deberia estar
mas 0 menos a la misma distancia. En los puntos de ruido, su k-ésimo vecino deberia
estar mas lejos. dbscan esta disefiado para descubrir los clasteres y el ruido en una
base de datos espacial (Han, Kamber y Pei, 2012). ldealmente, se deberian conocer
los pardmetros apropiados Eps (radio de vecindad) y MinPts (como vecinos minimos
para considerar un punto como punto central) de cada grupo y al menos un punto del
grupo respectivo. Luego, se podrian recuperar todos los puntos que son de densidad
alcanzable desde el punto dado usando los parametros correctos. Pero no hay una
manera facil de obtener esta informacién por adelantado para todos los grupos de la
base de datos. Sin embargo, hay una forma simple y efectiva: la heuristica para
determinar los parametros Eps y MinPts. Por tanto, dbscan usa valores globales para
Eps y MinPts, es decir, los mismos para todos los grupos. Los parametros de densidad
del grupo “mas delgado” son buenos candidatos para estos valores de pardmetros

globales que especifican la densidad mas baja que no se considera ruido.

El conjunto de datos de este estudio estd compuesto, en parte, por datos geograficos,
lo que influyo en la seleccidn del algoritmo a aplicar en la etapa de mineria de datos,
por lo cual se escogio dbscan como el méas apropiado. El algoritmo de clustering
dbscan requiere solo un parametro de entrada y ayuda al usuario a determinar un valor
apropiado para ello. dbscan es eficiente incluso para grandes bases de datos
espaciales. Este algoritmo (densidad clustering espacial basado en aplicaciones con
ruido) esta disefiado para descubrir los clusteres y el ruido en un espacio espacial
(Ester, Kriegel, Jorg y Xu, 1996).
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3.9.1.4.2. Generar el plan de prueba
El procedimiento que se empleo para probar la calidad y validez del modelo sera la
comparacion de los algoritmos k-means y dbscan. Estas medidas determinaran el

modelo més optimo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION
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4.1.

4.2.

Exploracion de los datos

La figura 23 muestra las diversas intersecciones de los nodos, segun una determinada

hora punta, tal como lo indica el anexo A.
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Figura 23. Exploracién de los datos en general

Construccion del modelo

Para el presente trabajo, segun lo expuesto por (Epstein, 2008), los modelos
desarrollados son modelos explicativos, no modelos predictivos, sino modelos
explicitos cuyos resultados son evaluados por otros después de la implementacion.
La intencién de este modelo es explicar, no predecir. El grado de congestidn puede
explicarse a partir del lugar de ocurrencia y la fecha y hora de ocurrencia, pero es
imposible predecir la hora y el lugar de ocurrencia. Los datos primero se recopilan y
luego se analizan mediante la aplicacién de técnicas de mineria de datos para
descubrir patrones de comportamiento de la congestion. La informacién oculta se
puede encontrar aplicando técnicas de mineria de datos y puede generar nuevos

problemas para desarrollar ain mas el modelo.
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Figura 24. Prototipo del modelo de caracterizacion de congestion vehicular.

Para ejecutar el modelo elegido sobre los datos de entrenamiento se utilizé el software

RapidMiner, donde se pudo definir y construir el tipo de modelado. El analisis se

realizo utilizando la técnica de mineria de datos, clustering. Tal como se muestra en

la figura 25.

Read Excel Hormalize

fil } out F
v

Select Attributes

res

res
Performance
res

exa E clu
clu

Figura 25. Disefio del modelo en software RapidMiner

Se implementaron 2 algoritmos de mineria de datos: k-means y DBSCAN. Estos

algoritmos son de tipo no supervisado lo que significa que no necesitan de una

variable de clasificacion y pueden ser utilizados en grandes cantidades de datos

(Moreno Garcia & Lopez Batista, n.d.)
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4.3. Resultados Computacionales

Los resultados obtenidos en este estudio permitieron comprender como se organiza y
gestiona la informacién espacial en las bases de datos espaciales segin sus propiedades

(representacion, relaciones y operaciones).

De igual forma, sobre estas bases de datos se puede realizar el proceso de preparacion y
transformacion de conjuntos de datos de entrada para su posterior aplicacion de técnicas de

mineria de datos.

» Evaluacion del Modelo.
» Determinar el nivel de Congestionamiento.

» Influencia de la implantacion del sistema mediante satisfaccion de los Usuarios

4.3.1. Evaluacién del Modelo

Los algoritmos de agrupamiento k-means y dbscan funcionan de manera diferente, pero k-
means calcula aleatoriamente la cantidad de grupos o particiones para recuperar y la distancia
entre los objetos dentro de cada grupo. En dbscan, el radio de distancia entre objetos y el
nimero minimo de objetos en cada grupo. Alli se entendi6 la utilidad, funcionalidad y aporte
a esta investigacion de los algoritmos de agrupamiento. Porque permiten un analisis espacial
preciso de elementos aleatorios sin un patron comdn.

Se considerd la ejecucion de las técnicas de agrupamiento utilizando algoritmos de mineria
de datos k-means y dbscan, desarrollando un software simulador que permita mostrar los
niveles de congestion vehicular.

Para detectar la mayor cantidad de concentraciones y ubicar aquellos puntos de la ciudad de
mayor trafico recurrente, se tomaron en cuenta un dataset identificando la informacion de los

puntos de la ciudad brindados por la oficina metropolitana de Transporte de Trujillo.
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4.3.1.1. Analisis de datos

Se aplico para los métodos de clustering K-Means y dbscan el mismo dataset
respectivamente.
Para el algoritmo K-Means, se realizo la técnica de acodamiento para encontrar el valor mas

adecuado para el numero de agrupamientos (cluster) en una primera instancia.

Para el algoritmo K-Means se aplico el método del coeficiente Silhouette para medir la
calidad de los agrupamientos (clusters) encontrados. Este método va a permitir determinar
qué tan bien cada objeto se encuentra dentro de su agrupacion. EI namero éptimo de clusters

k es el que maximiza la silueta promedio en un rango de posibles valores de k.

Para el algoritmo dbscan, se utilizo la técnica KNN (k-nearest neighbors), para hallar el valor
mas adecuado de la distancia épsilon. El objetivo de su aplicacion es calcular el promedio de
las distancias de todos los puntos a sus k vecinos mas cercanos. El valor de k seré incremental

en un ciclo y se corresponde con MinPts.

A continuacién, con la distancia 6ptima calculada con la técnica KNN, se realizaron varias
iteraciones para calcular los agrupamientos obtenidos con el algoritmo dbscan, con un valor
de minPts de 2 a 8. El valor de minPts 6ptimo se lo asociara con nUmero méaximo de clusters

determinado, luego de la ejecucion de todas las iteraciones.

El algoritmo DBSCAN provee una clusterizaciébn comparativamente mejor con otros
métodos, ademas es apropiado para el tratamiento de datos geograficos, con lo cual es posible
establecer gran cantidad de clUsteres en la zona de estudio.

Se comparo los resultados de los algoritmos K-Means y dbscan.

Con la ejecucion del algoritmo K-Means se obtuvieron resultados méas precisos, mientras que

con el algoritmo dbscan se obtuvo informacion de tipo aglomerativo.
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4.3.1.2.  Algoritmo K-means

Para encontrar un nimero optimo de clusteres, que no involucren agrupaciones heterogéneas
(pocos clusteres); o datos que siendo muy similares unos a otros los agrupemos en cldsteres
diferentes (muchos clusteres). Por lo que, se consideraron 2 métodos para dicha eleccion: la
técnica de acodamiento y el método del coeficiente Silhouette.

En la figura 26, se ejecuto la técnica de acodamiento, donde se puede observar que el nUmero
sugerido de clusteres K, como parametro para el algoritmo K-Means esta en 3.

I'écnica del Codo
1=

nSSx K

[EEET

T

T—
T

iy P
T T T

T

T
Numero de Clusters

Figura 26. Técnica del codo en K-Means
Explicacion:

Para comprender el calculo de WCSS, hay que considerar en que para un punto del eje X de
la grafica (cuales indican la cantidad de cluster) se hagan calculos sobre 3 puntos (A, By C),

siendo B el punto analizado, A el punto que estd inmediatamente atras y C el punto

inmediatamente adelante, ya que lo que se busca es ver el punto donde se forma el codo para
lo cual necesitamos al menos 3 puntos de referencia. Entonces:

Calcular la diferencia de WCSS (eje Y) entre Ay B (D1)
Calcular la diferencia de WCSS (eje Y) entre By C (D2)
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Dividir D1/D2

El cociente indica cuantas veces entra D2 en D1, esto permite el puntaje éptimo del codo.
Para nuestro caso, se calcula la suma de errores cuadraticos dentro del cluster para diferentes
valores de Ky se elige la K para la cual la suma de errores cuadraticos comienza a disminuir.

Esto es visible como un codo.
En la figura 27, se ejecut6 el método del coeficiente Silhouette, en un rango de entre 2 a 8
particiones, el resultado sugiere que el nimero éptimo de agrupamientos (clusters), para el

dataset es 2.

I'écnica del Silhouette

L&

Sil

T T T T T T T
Numero de Clusters

Figura 27. Técnica Promedio Silhouette para algoritmo K-Means.

A continuacion, en la figura 28 se procesa el algoritmo K-Means, con parametro K =2,y se

obtiene el siguiente resultado:
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Figura 28. Aplicacion del algoritmo K-Means. Modelo k=2.

El objetivo principal es particionar datos en K cllsteres (para un K dado). Se contrasta el

modelo comprobando las particiones de clusteres, por medio de k. Ejemplo: k=2.
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4.3.1.3.  Algoritmo DBSCAN
En la figura 29, se muestra la aplicacion de la técnica KNN para evaluar distancias de 0 a
1.5, para el dataset en cuestion y se determiné que con un nimero de MinPts = 37, la

distancia épsilon optima es de 0.4.

Distancia Epsilon Optima

& 5 a
S A N N [ -

Epsilon

i
= o
= = 2

Prnitos ordenados por distancia

Figura 29. Determinacion de distancia épsilon optima.

A continuacion, en la figura 30, luego de las iteraciones con un valor del parametro MinPts

de 3 a 8, se puede observar el nimero comun de clisteres calculado es de 2.
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Indice de Congestion

Indice de Congestion

Figura 30. Comparacion de Clusteres en relacion al nimero de puntos minimos en dbscan.
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4.3.2. Determinar el nivel de Congestionamiento
Se desarrollo un software basado en las técnicas de agrupamiento k-means y dbscan. El sistema muestra la informacién referente al nivel

de congestion en el que se encuentra cada nodo segun 6 horarios aleatorios que se ubican 2 por cada hora punta, por Ejemplo: Figura 31.

semaforo, HPCT ,HPCN Tone.VPermitida.TPermit
),16:30-21:12,35,50,10
5:30-21:12,35,50,10

¢ ) 3,35,50,10
9-21:04,35,50,10
16:30-21:05,35,50,190
30,16:30-21:06,35,50,10
! ,16:30-21:07,35,50,10

3-13:30,16:30-21:

,35,50,10
35,50,10
,16:30-21:11,35,50, 1
39-21:12,35,50,10
,35,50,10
-21:14,25,40,10
21:15,25,40,180

IR TONE TP N Y

@ C — — — &
7 €30 130 1330 1630 2112

Figura 31. Ejemplo de clasificacion de horarios aleatorios.
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En la figura 32, se puede observar la generacion de horarios para determinar el indice / nivel de congestion en que se encuentra aleatoriamente
cada nodo, adecuando para esto una data preprocesada (Anexo E).

Etiqueta Hora Ind. de Congestion Descripcién 2
Data preprocesada
1 A\r Esparia - Jr. Estete 07:59 034 Fluida .3
2 Av. Espafia - Jr. Estete 10:01  1.00 Inestable, Congestionada/Intolerable 114 . . .
3 Av. Espafia - Jr. Estete 11:45 043 Fluida T . -. L
- .
4 Av. Espafia - Jr. Estete 14:48 0.54 Fluida T . L]
= T a ® - -
5 Av.Espafia - Jr. Estete 10:15 | 0.43 Fluida 1 . L 2 PU L T o N
i ‘ . - L “. . L] . :- a 8 .. .
6§  Av. Espafia - Jr. Estete 19:44 0,49 Fluida 1 B . % ., - +$
\5 7 cu® 8 * s - b . * . -
7  Av.Espafia- Ca. Zela 07:45 0.60 Fluida s 08 e b Wi b
— s L . . % e ™ s L
“ ] . . - .e .. .
8 Av. Espafia - Ca. Zela 11:05  0.66 Estable/Ligera by 7 . . * .
=%)] i . . . % - ., ws e .
- . e oe . .
9  Av Espafia - Ca. Zela 11:34 09 Inestable, Congestionada/Intolerable [w} 1 .e s e % s % * als
O 0.6 “e o . " se e .e . .
10 Av. Espafia - Ca. Zela 1301 0.20 Fluida ._% ] - R S . .
- - - - - L] . -
11 Av. Espafia - Ca. Zela 20:33 031 Fluida U e e Lt P ¢
= B s 8 s sm * 0 & . .,
12 Av. Espafia - Ca. Zela 11:42  0.89 Pre-inestable/Tolerable -_Q__ 0.4 . ] . as » ss . s ®
S i . = . = 2 mam -
13 Aw, Espafia - Ca, Huayna Capac 02:09 0.03 Fluida B :. . '. . . . . .. - * . .
] . m, . e . . L R
14 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac  11:24 0.20 Fluida 1 e = : s 8 = .' b d sa = n . "
02— L] - . ® - . -
15 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac  13:09 0.80 Estable/Aceptable - ." -" . . . . . . .
7 L4 L) . ]
16  Av Espafia - Ca. Huayna Capac  13:38 077 Estable/Aceptable g -:; % N .' b e e &
7 . s . . - . * ..
17 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac  20:21 0.29 Fluida 0o ® w s e s L L] . .
18  Av. Espafia - Ca. Huayna Capac  18:23 040 Fluida L L L L e
8:00 10:46 13:33 16:20 19-06 21:53
19 Av. Espafia - Atahualpa 2 0752 0.83 Pre-inestable/Tolerable
P F Hora
20 Av. Espafia - Atahualpa 2 0&37 037 Fluida
v

Figura 32. Indice de congestion de los nodos procesados aleatoriamente.
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4.4. DISCUSION DE RESULTADOS

4.4.1. Contrastacion del Modelo

Utilizando el algoritmo k-means, el valor del promedio Silhouette, se maximiza con 0.6043

con 2 clusters.

Tabla 10. Resultados de evaluacién de algoritmos de k-means y dbscan.

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 6

Cluster 7

0.6043

0.5697

0.5635

0.5548

0.5251

0.5125

Con respecto al algoritmo DBSCAN, el nimero comun de clusters calculado con una

distancia épsilon =0.4, es de 2.

El nimero de clases (grupos) para el dataset evaluado es de 3 (nimero de horarios punta

por turnos: HPM, HPT, HPN), por lo que se puede concluir que los algoritmos K-Means

y DBSCAN, han presentado alto grado de bondad y una calidad aceptable en lo que a

medidas de similitud se refiere, con respecto al conjunto de datos en lo que fueron

aplicados.

4.4.2. Determinar los indices / niveles de congestion

El sistema propuesto permitié mostrar los indices / niveles de congestion considerados en la

tabla 11. Estos indices son generados como resultados de las condiciones de las variables

como: velocidad permitida, tiempo permitido, semaforo, hora punta mafiana, hora punta

tarde, hora punta noche, cantidad permitida en cada nodo.

En el sistema gestiona y controla el flujo vehicular reportando por cada nodo un nivel de

congestion, usando las técnicas de agrupamiento kmeans y dbscan.

Tabla 11. Descripcion y valores de los indices de congestion.

Definicién Circulaciéon / Demora

indice de Congestion

Fluida

<0.60

Estable / Ligera

0.61-0.70
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Estable / Aceptable 0.71-0.80
Pre-Inestable / Tolerable 0.81-0.90
Inestable, Congestionada / Intolerable 0.91-1.00
Forzada, Congestion Total >1.00

Fuente: Direccion Metropolitana de Transporte de la ciudad de Truijillo.

e Con el uso del sistema de software se logré determinar la congestion, mediante la

clasificacion de agrupamientos con los algoritmos k-means y dbscan. Tal como lo indican

las figuras 44 y 45, respectivamente.

e Con el uso del sistema de software se logré medir el nivel de congestion. Para lo cual,

segun reporte de las figuras 44 y 45, se obtiene el punto de referencia 18, tal como indica

la figura 34.
$
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Figura 33. Punto de referencia 18 (Jr. Gamarra — Jr. Grau) del sistema vial de la
ciudad de Trujillo, situado por el sistema de software.

Fuente: Google Maps.
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Hora Dataset

Etiqueta Latitud  Longitud Semaforo Hora Punta M Hora Punta T

18 Jr. Gamarra - Jr. Grau -8.112989 -79.024259 Si 07:00-08:30 11:30-13:30

HoraPunta N  Tope Velocidad Permitida Tiempo Permitido Espacio Permitide Cant Vehiculos

16:30-21:16 25 40 10 400 23
nivel de
: : congestion
Velocidad Aprox Tiempo Aprox Ind. Congestion "A‘/
25.0 16 Inestable, Congestionada/Intolerable ‘

Figura 34. Nivel de congestion detectado en el punto de referencia 18 (Jr. Gamarra —
Jr. Grau) en dataset analizado por el sistema de software.

Explicacion de la figura 33:

Para determinar en qué nivel de congestion se encuentra el nodo 18, se uso los datos de la
tabla 17, cuyo indice se calcula mediante la cantidad de vehiculos que estan ocupando la
ruta sobre la cantidad méaxima permitida (Tope). En el caso de la figura 34, se obtuvo el

nivel de congestion:

Cantidad vehiculos _ 23

nivel de congestion = Tope =55 = 0.92

Ubicandose este valor en la tabla 11, en el siguiente item:

Inestable, Congestionada / Intolerable 0.91-1.00
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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CONCLUSIONES

e Se desarroll6 un sistema de software (ver anexo F) como interface para interactuar con el

modelo computacional.

e La aplicacion de modelo computacional en machine learning, a través de los algoritmos
kmeans y dbscan permitio la clasificacion de los agrupamientos o cllsteres para
determinar el nivel de indices de congestionamiento vehicular en los diferentes nodos de
la ciudad de Trujillo. Tal como se demuestra en las figuras 44 y 45 respectivamente, y se

especifica en la figura 34.

¢ Se pudo determinar que, el modelo computacional genera un agrupamiento por cada uno

de los 6 niveles de congestion (Tabla 11).

e Se hizo la comparacion respectiva de los algoritmos k-means y dbscan. Tal como lo
indican los resultados de la tabla 10. Demostrandose que ambos algoritmos permiten un
grado de similitud en sus resultados, notando que ambos algoritmos kmeans y dbscan,

coinciden cuando tienen en comun 2 clusters.
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RECOMENDACIONES

Es ideal considerar para trabajos futuros:

Crear una aplicacion colaborativa para dispositivos portables en vehiculos de
transporte para monitorear en tiempo real las rutas congestionadas Yy
descongestionadas.

Se recomienda al Transporte Metropolitano de Trujillo hacer énfasis en realizar
capacitaciones a los encargados del analisis del comportamiento vial de las redes méas
importantes de la ciudad, con respecto al uso especifico de este tipo de herramientas
simuladoras para proyectos publicos; y al municipio de la ciudad se le hace de
conocimiento la necesidad de contar con normativa exclusiva para la planificacion

mas optima del trafico vehicular, usando herramientas tecnologicas e inteligentes.

Si usamos K-means espacial, podriamos segmentar la ciudad en 'K’ regiones, y para
cada region, tener una idea promedio del volumen y velocidad del trafico. Esto puede
ayudar a las autoridades a tomar decisiones especificas para cada regién, como
reconfigurar sefiales de trafico o establecer zonas de prioridad para el transporte

publico.
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ANEXO A. PUNTOS CRITICOS DE CONGESTIONAMIENTO EN EL TRANSITO
VEHICULAR E INTERSECCIONES SEMAFORIZADAS.

PUNTO | INTERSECCION CON CONGESTIONAMIENTO INTERSECCION SEMAFORIZADA HORA PUNTA CONGESTIONAMIENTO
VEHICULAR MANANA TARDE NOCHE
0 Av. Espafia - Atahualpa Av. Espafia - Atahualpa 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A 21:012
1 Av. Espafia - Jr. Estete Av. Espafia - Jr. Estete 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:012
2 Av. Espafia - Ca. Zela Av. Espafia - Ca. Zela 7:00A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30A21:02
3 Av. Espafia - Ca. Huayna Cépac Av. Espafa - Ca. Huayna Cépac 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:03
4 Av. Espafia - Atahualpa Av. Espafia - Atahualpa 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:04
5 Av. Espafia - Av. 29 de diciembre Av. Espafia - Av. 29 de diciembre 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A 21:05
6 Av. Espafia - Jr. Pizarro (OR) Av. Espafia - Jr. Pizarro (OR) 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30A21:06
7 Av. Espafia - Independencia (Janos) Av. Espafia - Independencia (Janos) 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A 21:07
8 Av. Espafia - Jr. Bolognesi - Av. Pedro Mufiiz Av. Espafia - Jr. Bolognesi, Av. Pedro Mufiiz 07:00 A08:30 |11:30 A11:30 |16:30A21:08
9 Av. Espafia - Ca. Salaverry 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A 21:09
10 Av. Espafia - Av. Mansiche Av. Espafia - Av. Mansiche 07:00 A08:30 [11:30A13:30 [16:30 A 21:010
11 Av. Espafia - Av. M. Vera Enriquez Av. Espafia - Av. M. Vera Enriquez 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30A21:11
12 Av. Espafa - Av. Miraflores Av. Espafa - Av. Miraflores 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A 21:12
13 Av. Espafia - Av. Pert( Av. Espafia - Av. Per( 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A21:13
14 Jr. San Martin - Jr. Almagro Jr. San Martin - Jr. Almagro 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:14
15 Jr. Pizarro Cuadra 1,2y 3 Jr. Pizarro Cuadra 1,2y 3 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A21:15
16 Jr. Independencia - Jr. Bolognesi Jr. Independencia - Jr. Bolognesi 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:16
17 Jr. Gamarra - Jr. Grau Jr. Gamarra - Jr. Grau 07:00 A08:30 |[11:30 A13:30 |16:30 A21:17
18 Jr. Bolivar Cuadra 3,4y 5 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A21:18
19 Jr. Gamarra - Jr. Bolivar Jr. Gamarra - Jr. Bolivar 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:19
20 Jr. Gamarra - Jr. Ayacucho Jr. Gamarra - Jr. Ayacucho 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A 21:20
21 Jr. Pizarro - Jr. Junin 07:00 A08:30 |[11:30 A13:30 |16:30 A21:21
22 Av. Nicolés de Piérola - Av. Valcarcel Av. Nicolés de Pierola - Av. Valcércel 07:00 A08:30 [11:30A13:30 |16:30 A21:22
23 Av. América Norte - Av. M. Vera Enriquez Av. América Norte - Av. M. Vera Enriquez 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:23
24 Av. M. Vera Enriquez - (Banco de la Nacién) 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:24
25 Av. M. Vera Enriquez - Av. 9 de octubre Av. M. Vera Enriquez - Av. 9 de Octubre 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:25
26 Av. América Norte - 8 de octubre (La Hermelinda) Av. America Norte - 8 de Octubre (las Hermelindas) | 07:00 A 08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A 21:26
27 Av. 8 de octubre - Ca. Pucara (La Hermelinda) 06:30 A 12:30 |12:30 A 14:30
28 Av. América Norte - Av. Miraflores Av. America Norte - Av. Miraflores 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:27
29 Av. América Norte - Av. Perl Av. América Norte - Av. Perl 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:28
30 Av. América Sur - Av. Union Av. América Sur - Av. Union 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:29
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31 Av. America Sur - Av. Vallejo Av. America Sur - Av. Vallejo 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30A21:30
32 Av. América Sur - Av. Ricardo Palma Av. América Sur - Av. Ricardo Palma 07:00 A08:30 [11:30A13:30 |16:30 A21:31
33 Av. America Sur - Ca. Santa Cruz Av. America Sur - Ca. Santa Cruz 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30A21:32
34 Av. América Sur - Ca Tupac Yupangui 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:33
35 Av. América Sur - Av. Costa Rica Av. América Sur - Av. Costa Rica 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:34
36 Av. América Sur (UPAQ) Av. América Sur (UPAQ) 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:35
37 Av. America Sur (Ovalo Larco) 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:36
38 Av. América Oeste - Av. Juan Pablo Il 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:37
39 Av. América Oeste - Av. Antenor Orrego Av. América Oeste - Av. Antenor Orrego 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A 21.38
40 Av. América Oeste (Frente a la Corte) Av. América Oeste (Frente a la Corte) 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A 21:39
41 Av. America Oeste ((Frente al Mall Saga Falabella) 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A 21:40
42 Av. América Oeste - Av Mansiche Av. América Oeste - Av Mansiche 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:41
43 Av. Tipac Amaru - Av. Indoamérica 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:42
44 Av. Nicolés de Pierola - Av. Indoamérica Av. Nicolés de Pierola - Av. Indoamérica 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:43
45 Av. Villareal - Av. 8 de octubre (Mercado las Hermelindas) | Av. Villareal - Av. 8 de octubre (Mercado las 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A21:44
Hermelindas)
46 Av. Villareal - Av. Peru 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:46
47 Av. Villareal - Av. Vallejo Av. Villareal Av. Vallejo 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |1630A21:47
48 Av. Larco - Av. Husares de Junin Av. Larco - Av. Husares de Junin 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:48
49 Av. Fétima - Av. Husares de Junin Av. Fétima - Av. Husares de Junin 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |-16:10 A 21:49
50 Av. Fatima - Av. Larco Av. Fatima - Av. Larco 07:00 A08:30 |11:30 A 13:30 |16.30A 2150
51 Ca. Agua Marina (Frente a la ULADECH) 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A21:51
52 Av.Peri Cdra. 1,2,3y4 Av.Peri Cdra. 1,2,3y4 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A2152
53 Ca. Rimac (Mercado Union) 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A 21:53
54 Ca. Amazonas - Ca. Rimac 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:54
55 Av. Ejército (Frente a la UPN) 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A 21:55
56 Av. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 07:00 A08:30 |[11:30 A13:30 |16:30 A 21:56
57 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 07:00 A08:30 |[11:30 A 13:30 |16:30 A21:57
58 Ca. Sinchi Roca (Mercado Mayorista) 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:58
59 Ca. Sinchi Roca - Ca. Zela 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:59
60 Av. La Marina - (Terminal América Expresa) 07:00 A08:30 |11:30 A13:30 |16:30 A 21.60
61 Av. Prolg. Unién (Plaza Vea) 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:61
62 Av. Mansiche Mall Aventura Plaza Av. Mansiche Mall Aventura Plaza 07:00 A08:30 [11:30 A 13:30 |16:30 A21:61
63 Av. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) Av. Mansiche Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:63
64 Av. Népoles - Ca. Salaverry Av. Népoles - Ca. Salaverry 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A21:64
65 Av. Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) Av. Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) 07:00 A08:30 [11:30 A13:30 |16:30 A 21:65

Fuente: Observatorio de la Movilidad de Transporte de Trujillo.
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ANEXO B. DATA PREPROCESADA

Etiqueta Hora Ind. Congestion
1 Av. Espafia - Jr. Estete 07:53 o
2 Av. Espafia - Jr. Estete 08:48 083
3 Av Espafia - Ir. Estete 13:24 0.80
4 Av, Espafia - Jr, Estete 1352 0.63
5 Av. Espafia - Ir, Estete 18:29 0.60
6  Av. Espafia - Ir. Estete 12:08 0.43
7 Av. Espafia- Ca. Zela 08:05 0.77
8  Av Espafia- Ca. Zela 10:23 0497
9 Av Espafia- Ca. Zela 12:58 0.23
10 Av. Espafia - Ca. Zela 1616 0.89
11 Av. Espafia - Ca. Zela 18:51 046
12 Av. Espafia - Ca. Zela 13:38 0.51
13 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 08:07 on
14 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 11:12 037
15 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 1242 0.14
16 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 1414 037
17 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 18:54 1.00
18 Av. Espafia - Ca. Huayna Capac 18:43 0.94
19 Av. Espafia - Atahualpa 2 0703 043
20 Awv. Espafia - Atahualpa 2 08:56 0.23
41 Av. Espafa - Independencia (Janos) 17:34 1.09
42 Av.Espana - Independencia (Janos) 08:41 0.89
43 Av. Espafia - Jr. Bolognesi - Av. Pedro Muiiiz 08:08 081
44 Av. Espaiia - Jr. Bolognesi - Av. Pedro Muiiz 10:52 0.54
45  Av. Espafia - Jr. Bolognesi - Av. Pedre Muiiiz 12:29 0.00
45  Av. Espafia - Jr. Bolognesi - Av. Pedro Mudiiz 15:06 0.57
47 Av. Espaia - Jr. Bolognesi - Av. Pedro Muniz 17:50 0.60
48 Av. Espaiia - Jr. Bolognesi - Av. Pedre Muiiz 17:10 0.20
49  Av. Espana - Ca. Salaverry 07:35 043
50  Av. Espaiia - Ca. Salaverry 10:02 083
51 Av. Espana - Ca. Salaverry 11:53 0.03
52 Av. Espafia - Ca. Salaverry 14:51 0.66
53  Av. Espania - Ca. Salaverry 19:57 0.29
54  Av. Espania - Ca. Salaverry 10:51 097
55 Av. Espaiia - Av. Mansiche 0747 0.60
56  Av. Espafia - Av. Mansiche 09:40 0.29
57  Av. Espania - Av. Mansiche 11:42 0.23
58 Av. Espafia - Av. Mansiche 15:04 on
58  Av. Espafa - Av. Mansiche 16:36 049
60 Av. Espafia - Av. Mansiche 12:27 0.34
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JIr. 5an Martin - Jr. Almagro

Ir. 5an Martin - Jr. Almagre

Jr. 5an Martin - Jr. Almagro

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Pizarro Cuadra 123

Jr. Independencia - Jr. Bolognesi
JIr. Independencia - Ir. Bolegnesi
JIr. Independencia - Ir. Bolognesi
Jr. Independencia - Jr. Bolognesi
Jr. Independencia - Jr. Bolognesi
JIr. Independencia - Ir. Bolognesi
Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Pizarro - Ir. Junin

Jr. Pizarro - Ir. Junin

Jr. Pizarro - Jr. Junin

Jr. Pizarro - Ir. Junin

Jr. Pizarro - Ir. Junin

Jr. Pizarre - Jr. Junin

Av. MNicolds de Pierola - Av, Valcarcel

Av. Nicolds de Piercla - Av, Valcarcel

Av. Nicolds de Piercla - Av. Valcarcel

Awv. Nicolas de Pierola - Av. Valcarcel

Av. Nicolds de Piercla - Av, Valcarcel

Av. Nicolds de Piercla - Av, Valcarcel

Av. América Morte - Av. M. Vera Enriquez
Av. América Morte - Av. M. Vera Enriquez
Av, América Morte - Av, M, Vera Enriquez
Ao, América Morte - Av, M, Vera Enriquez
Av. América Morte - Av. M. Vera Enriquez
Av, América Morte - Av, M. Vera Enriquez
Ao, M, Vera Enriquez - (Banco de la Macidn)

B, M. Vera Enriquez - (Banco de la Macién)

1246

15:25

174

20:52

0721

10:35

1247

1527

1804

0&:31

07:05

11:03

1327

1555

18:03

1818

0&:01

08:47

11:43

15:24

07:49

08:58

1316

153:35

18:01

16:10

0g:12

10:21

13:26

14:34

20:24

19:38

02:14

08:08

1217

13:50

21:14

17:25

07:01

08:50

Hora

Ind. Congestion

0.16
0.96
0.56
0.76
0.88
0.32
0.32
0.56
0.92
0.60
0.04
0.24
0.28
0.44
1.20
0.56
0.20
0.00
0.80

0.28

0.92
0.84
0.40
0.16
0.36
0.96
0.29
0.34
054
0.37
0.54
0.86
0.00
0.63
0.51
0.60
077
0.83
0.89

0.83

107

10

102

10

W

104

10

o

10

&

107

108

109

110

1

1z

13

114

115

16

n7

112

119

120

141

142

143

145

146

147

149

150

151

152

153

134

155

156

158

159

160

Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Gamarra - Jr. Grau

Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Bolivar Cuadra 34 5
Jr. Gamarra - Ir. Bolivar
Ir. Gamarra - Jr. Bolivar
Jr. Gamarra - Jr. Bolivar
Jr. Gamarra - Jr. Bolivar
Jr. Gamarra - Ir. Bolivar
Jr. Gamarra - Jr. Bolivar
Ir. Gamarra - Ir. Ayacuch
Ir. Gamarra - Jr. Ayacuch
Ir. Gamarra - Jr. Ayacuch
Jr. Gamarra - Ir. Ayacuch
Ir. Gamarra - Ir. Ayacuch

Ir. Gamarra - Ir. Ayacuch

o

o

o

o

o

o

A, M, Vera Enriquez - (Banco de la Macidn)

. M.

. M.

. M,

Ao, M., Vera Enriquez - Av,
. M. Vera Enriquez - Av.
. M. Vera Enriquez - Av,
Av, M. Vera Enriquez - Av,
A, M. Vera Enriquez - Av,
Av. M. Vera Enriquez - Av.
Av. America Morte - 8 de
Av. America Morte - 8 de
Av. America Morte - 8 de
Aw. America Morte - 8 de
Av. America Morte - 8 de
Av. America Morte - 8 de
Awv. 8 de Octubre - Ca. Pu
Av. 8 de Octubre - Ca. Pu

Av. 8 de Octubre - Ca. Pu

Vera Enriquez - (Banco de la Nacién)
Vera Enriquez - (Banco de la Nacidn)

Wera Enriquez - (Banco de la MNacién)

. 9 de Octubre

. 9 de Octubre

. 9 de Octubre

. 9 de Octubre

. 9 de Octubre

. 9 de Octubre

Qctubre (las Hermelindas)
Qctubre (las Hermelindas)
Octubre (las Hermelindas)
QOctubre (las Hermelindas)
Qctubre (las Hermelindas)
Octubre (las Hermelindas)
cara (Las hermelindas)
cara (Las hermelindas)

cara (Las hermelindas)

Av. America Morte - Av. Miraflores

18:52

19:59

07:23

10:06

11:58

15:44

21:15

09:51

07:55

08:08

13:05

1522

1743

1837

0810

08:36

11:43

16:29

18:49

1348

13:00

14:57

18:24

17:59

07:33

11:23

12:39

15:50

12:50

18:14

07:26

10:40

12:.07

14:05

19:36

19:43

07:19

13:30

10:14

07:14

0.52

0.52

0.36

0.00

0.60

0.64

0.04

0.20

0.84

0.08

0.60

0.64

0.20

0.36

0.48

0.96

0.16

0.36

0.64

0.46

0.66

0.7

0.94

0.74

0.49

0.83

0.80

1.20

0.91

0.57

0.49

0.09

0.91

0.03

0.86

0.97

0.29



161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

m

172

173

174

175

176

177

178

179

180

203

204

205

206

207

208

200

210

n

212

213

214

215

216

217

218

219

Av, America Morte - Av.

Av, America Morte - Av,

Av, America Morte - Av,

Ay, America Morte - Av,

Ay, America Morte - Av,

Ay, América Morte - Av,

Ay, América Morte - Av.

Ay, Arnérica Morte - Av.

Av. Arnérica Morte - Av.

Av. Arnérica Morte - Av.

Av. Arnérica Morte - Av.

Etiqueta

Miraflores
Miraflores
Miraflores
Miraflores
Miraflores
Perd
Perd
Perd
Peri
Peri

Peri

Ay, América Sur - Av, Union

Av. América Sur - Av, Union

Av. América Sur - Av, Union

Av, América Sur - Av, Union

Av, América Sur - Av, Union

Av, América Sur - Av, Union

Av, America Sur - Av, Vallgjo

Av. America Sur - Av, Vallgjo

Av. America Sur - Av, Vallgjo

201 Awv. América Sur - Ca Tapac Yupanqui

202 Av. Ameérica Sur - Av, Costa Rica

Av, América Sur - Av, Costa Rica

Av, América Sur - Av, Costa Rica

Av, América Sur - Av, Costa Rica

Av, América Sur - Av, Costa Rica

Ay, América Sur - Av. Costa Rica

Ay, América Sur (UPAD)

A, América Sur (UPAD)

A, América Sur (UPAD)

A, América Sur (UPAQO)

Ay, América Sur (UPAQ)

Ay, América Sur (UPAQ)

Av, América Sur (Ovalo Larco)

Av, América Sur (Ovalo Larco)

Av. Ameérica Sur (Ovale Larco)

Av, Ameérica Sur (Ovalo Larco)

Av, América Sur (Ovalo Larco)

Av, América Sur (Ovalo Larco)

220 Awv. América Oeste - Av, Juan Pablo I

11:28

12:53

1406

20:01

1731

0722

09:53

11:50

1419

16:59

12:43

0715

0%:44

12:06

16:06

20:57

08:18

07:43

08:38

13:29

08:15

07:59

09:23

12:20

15:20

21:20

1748

07:58

09:16

11:34

147

2018

09:52

070

110

12:36

1317

20:58

13:28

0737

Hora

Ind. Congestion

0.37

0.00

0.69

0.20

117

0.46

0.34

0.89

0.03

0.80

0.31

0.97

0.34

0.23

0.31

0.94

0.43

0.74

0.09

0.91

0.46

0.00

0.20

0.06

0.86

0.54

0.00

0.23

0.17

0.17

0.91

0.20

0.49

017

0.43

0.00

1.00

0.51

108

181

182

183

184

185

186

187

188

189

190

1%

192

193

194

195

196

198

199

200

241

242

243

244

245

246

247

248

249

250

25

252

25:

i

254

255

256

258

259

260

HAv, America Sur - Av, Vallgjo

A, America Sur - Av, Vallejo

Av, America Sur - Av, Vallgjo

Av, América Sur - Av, Ricardo Palma
Av, América Sur - Av, Ricardo Palma
Av, América Sur - Av, Ricardo Palma
Av, América Sur - Av, Ricardo Palma
Av, América Sur - Av, Ricardo Palma
Ay, América Sur - Av, Ricardo Palma
Ay, América Sur - Ca. Santa Cruz

A, América Sur - Ca. Santa Cruz

HAv. América Sur - Ca. Santa Cruz

Ay, América Sur - Ca. Santa Cruz

Av, América Sur - Ca, Santa Cruz

Av, América Sur - Ca, Santa Cruz

Ay, América Sur - Ca Tdpac Yupangui
Ay, América Sur - Ca Tdpac Yupangui
HAv, América Sur - Ca Tdpac Yupangui
HAv, América Sur - Ca Tdpac Yupangui

Ao, América Sur - Ca Tdpac Yupangui

Av, América Oeste (Frente al Mall Saga Falabella)
Ay, Ameérica Oeste (Frente al Mall Saga Falabella)
Av, América Oeste (Frente al Mall Saga Falabella)
Av, América Oeste - Av Mansiche

Av, América Oeste - Av Mansiche

Av, América Oeste - Av Mansiche

Ay, América Oeste - Av Mansiche

Ay, América Oeste - Av Mansiche

Ay, América Oeste - Av Mansiche

Ay, Tapac Amaru - Av. Indoamérica

Ay, Tdpac Amaru - Av. Indoarnérica

Ay, Tipac Amaru - Av. Indoarérica

Ay, Tipac Amaru - Av. Indoarnérica

Ay, Tipac Amaru - Av, Indoamérica

Ay, Tipac Amaru - Av, Indoamérica

Av, Micolds de Pierala - Av, Indoamérica

Av, Micolds de Pierala - Av, Indoamérica

Av, Micolas de Pierola - Av, Indoamérica

Av, Micolas de Pierola - Av, Indoamérica

Av, Nicolas de Pierola - Av, Indoamérica

15:57

20:46

14:00

08:24

11:26

12:10

15:33

21:00

14:30

08:17

09:31

12:00

15:32

17:51

12:02

07:00

08:45

11:57

1558

20:45

1422

20:21

07:30

07:48

10:05

13:06

15:12

20:12

21:7

08:00

10:24

11:51

16:24

16:54

21:29

07:51

08:35

12:26

13:53

20:14

0.69

031

0.77

0.89

0.83

0.83

0.74

0.40

0.00

0.74

0.57

0.03

0.54

0.26

0.83

0.74

017

0.89

0.57

0.20

0.97

0.20

1.00

0.40

0.86

0.43

0.66

0.29

0.14

0.91

037

0.20

1.14

0.00

0.97

0.20

0.86



26

26,

o

26!

b

264

26/

o

26

o

267

26!

&

264

=]

270

27

272

27

o

274

275

271

o

277

27!

@

0.29

011

0.1

1.06

017

0.31

0.63

0.80

0.97

0.49

0.66

0.14

0.26

1.00

11

0.46

0.68

305

306

307

308

309

310

m

312

313

314

315

316

317

318

319

320

Etiqueta Hora Ind. Congestion
Ay, Micolds de Piercla - Av. Indoamérica 10:00 0.09 281 Aw. Larco - Av. Hisares de Junin 0G:49
A, Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 07:36 0.57 282 Awv. Larco - Av. Hisares de Junin 12:09
Ay Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 0%:24 0.34 283 Aw. Larco - Av. Hisares de Junin 13:34
A, Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 12:34 1.00 284 A, Larco - Av. Hisares de Junin 20:48
A Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 1311 0.26 285 Awv. Larco - Av. Hisares de Junin 14:54
Ay, Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 17:49 1.03 286 Av. Fatima - Av. Husares de Junin 0741
Ay, Villareal - Av. 8 de Octubre (Mercado las Hermelindas) 1820 1.00 287 Av. Fatima - Av. Husares de Junin 10:31
A Villareal - Av. Peru 08:00 0.66 288 Awv. Fatima - Av. Huisares de Junin 13415
A, Villareal - Av. Peru 11:16 097 289 Av. Fatima - Av. Hisares de Junin 13:56
Av, Villareal - Av. Peru 1212 049 290 Awv. Fatima - Av. Hisares de Junin 17:32
Aw. Villareal - Av. Peru 14:13 0.7 291 Av. Fatima - Av. Hisares de Junin 10:47
B, Villareal - Av, Peru 1841 114 292 Av. Fatima - Av. Larco 08:04
A, Villareal - Av. Peru 13:21 0.09 293 Awv. Fatima - Av. Larco 0%:21
A, Villareal - Av. Vallgjo 08:13 0.7 204 Av. Fatima - Av. Larco 11:30
Aw. Villareal - Av. Vallgjo 11:24 0.77 205 Awv. Fatima - Av. Larco 1%:52
A, Villareal - Av, Vallejo 1215 0.06 295 Av. Fatima - Av. Larco 19:26
A, Villareal - Av. Vallgjo 14:04 0.34 297 Av. Fatima - Av. Larco 1722
Av. Villareal - Av. Vallgjo 16:37 0.57 298 Ca. Agua Marina [ Frente a la ULADECH] 07:09
Av. Villareal - Av. Vallejo 13:37 074 299 Ca. Agua Marina ( Frente a la ULADECH) 11:04
Ay, Larco - Av. Hasares de Junin 07:25 0.63 300 Ca. Agua Marina ( Frente a la ULADECH) 12:56
Ca. Agua Marina ( Frente a la ULADECH) 14:31 0.12 321 (Ca. Amazonas - Ca. Rimac 0G:14
Ca. Agua Marina ( Frente a la ULADECH) 19:22 0.36 322 Aw. Ejército (Frente a la UPN) 07:07
Ca. Agua Marina ( Frente a la ULADECH) 1318 0.76 323 Av. Ejércite (Frente a la UPN) 09:28
Ay, Perd Cdra. 123y 4 07:42 017 324 Aw. Ejércite (Frente a la UPN) 12:44
A, Perd Cdra, 123y 4 08:33 0.49 325 Aw. Ejército (Frente a la UPN) 14:25
Ay, Perd Cdra. 123y 4 12:57 0.23 326 Awv. Ejércite (Frente a la UPN) 18:56
Ay, Perd Cdra. 123y 4 15:38 0.63 327 Aw. Ejército (Frente a la UPMN) 18:22
Ay, Perd Cdra. 123y 4 1717 0.40 328 Aw. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 07:13
Av. Perd Cdra, 123y 4 11:25 0.29 329 Av. José Maria Eugeren - Ca, Balboa 09:35
Ca. Rimac (Mercade Unién) 07:29 0.52 330 Awv. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 13:09
Ca. Rimac (Mercade Unién) 11:13 0.08 331 Aw. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 16:13
Ca. Rimac (Mercade Unién) 12:51 1.00 332 Av. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 16:50
Ca. Rimac {Mercade Unign) 14:52 0.04 333 Av. José Maria Eugeren - Ca. Balboa 15:39
Ca. Rimac (Mercado Unidn) 1%:55 0.84 334 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 07:40
Ca. Rimac (Mercade Unién) 13:08 012 335 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 09:32
Ca. Amazonas - Ca. Rimac og:18 0.92 336 Ca. Balboa - Psje, Albarracin 12:25
Ca. Amazonas - Ca. Rimac 1111 0.04 337 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 15:20
Ca, Amazonas - Ca, Rimac 11:39 0.28 338 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 21:54
Ca. Amazonas - Ca. Rimac 13:40 0.56 339 Ca. Balboa - Psje. Albarracin 07:57
Ca. Armazonas - Ca. Rimac 19:00 1.00 340 Ca. Sinchi Roca (Mercade Mayorista) 07:32
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0.46

0.29

0.63

0.57

0.49

0.46

0.7

0.97

0.60

0.76

0.60

0.32

0.64

0.60

0.52



0.46

0.34

0.49

0.37

0.86

0.34

0.63

0.34

0.86

1.00

0.23

Etiqueta Hera Ind, Congestion
341 Ca. Sinchi Roca (Mercado Mayorista) 0%:30 0.40 361 Av. Prolg. Union (Plaza Vea) 12:43
342 Ca. Sinchi Roca (Mercado Mayorista) 13:23 0.96 362 Av. Prolg. Union (Plaza Vea) 21:01
343 Ca. Sinchi Roca (Mercade Mayorista) 15:07 0.20 363 Av. Prolg. Unién (Plaza Vea) 09:50
344 Ca. Sinchi Roca (Mercado Mayorista) 1657 0.24 364 Av. Mansiche - Mall Aventura Plaza 08:15
345 Ca. Sinchi Roca (Mercado Mayorista) 14:43 1.00 365 Av. Mansiche - Mall Aventura Plaza 08:26
348 Ca. SinchiRoca - Ca. Zela 08:20 0.08 366 Av. Mansiche - Mall Aventura Plaza 11:48
M7 | Ca. Sinchi Roca - Ca. Zela 10:08 0.96 367 Av. Mansiche - Mall Aventura Plaza 14:56
348 Ca.SinchiRoca - Ca. Zels 1310 0.40 368 Awv. Mansiche - Mall Aventura Plaza 17:36
349 | Ca SinchiRaca - Ca. Zela 15:45 oee 369 Av. Mansiche - Mall Aventura Plaza 21:07
350 | Ca. Sinchi Roca - Ca. Zela 1915 084 370 Aw. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 07:44
351 Ca. SinchiRoca - Ca. Zela 15:00 0.56 371 Av. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 08:51
332 Av.LaMarina - (Terminal América Expresa) 07:02 0.63 372 Av. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 12:45
333 Av. LaMarina - (Terminal América Expresa) 11:07 0.40 372 Aw. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 15:45
354 Av. La Marina - (Terminal América Expresa) 131 0.20 374 Av. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 17:58
355 Av.La Marina - (Terminal América Expresa) 14:40 0.80 375 Aw. Mansiche - Ca. Los Zafiros (Hospital Regional) 20:54
356 Av. La Marina - (Terminal América Expresa) 16:33 1.14 376 Av. Napoles - Ca, Salaverry 08:19
357 Aw. La Marina - (Terminal América Expresa) 1832 0.94 377 Av. Napoles - Ca. Salaverry 09:34
358 Aw. Prolg. Unign (Plaza Vea) 08:03 0.37 378 Av. Napoles - Ca. Salaverry 11:26
339 Aw. Prolg. Unign (Plaza Vea) 113 0.80 370 Av. Napoles - Ca. Salaverry 15:56
360 Awv. Prolg. Unidn (Plaza Vea) 12:23 0.77 320 Av. Napoles - Ca. Salaverry 18:31
380 Aw. Napoles - Ca. Salaverry 18:31 0.83
381 Aw. Népoles - Ca. Salaverry 1312 0.83
382 Awv. Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) 08:26 0.49
383 Awv. Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) 10:55 0.23
384 Av.Juan Pablo [l (Puerta Principal UNT) 12:13 0.34
385 Awv.Juan Pablo [l (Puerta Principal UNT) 15:51 0.94
386 Av. Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) 1721 0.20
387 Av.Juan Pablo Il (Puerta Principal UNT) 20:19 1.03
388 Awv. Fatima - Prol. Cesar Vallgjo 08:06 0.03
389 Aw. Fatima - Prol. Cesar Vallgjo 08:25 0.11
390 Aw. Fatima - Prol. Cesar Vallgjo 12:52 0.77
391 Av. Fatima - Prol. Cesar Vallgjo 16:05 0.03
392 Awv. Fatima - Prol. Cesar Vallgjo 20:44 0.80
393 Av. Fatima - Prol. Cesar Vallejo 10:59 0.20
394 Prol Cesar Vallgjo - Paisajistica 07:54 0.89
395 Prol Cesar Vallgjo - Paisajistica 10:46 1.00
396 Prol Cesar Vallejo - Paisajistica 12:m 0.49
397 Prol Cesar Vallgjo - Paisajistica 1437 0.03
398 Prol Cesar Vallgjo - Paisajistica 20:59 0.97
399 Prol Cesar Vallgjo - Paisajistica 20:28 0.94

Figura 35. Data preprocesada de cada nodo estableciendo un posible horario por cada nivel

de congestion.
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0.89

0.34

0.69

0.77

0.83



ANEXO C. MATRIZ DE CONSISTENCIA

. Formulacién T . . Material de
Titulo del Problema Hipotesis Variables Objetivos Estudio
General: Poblacion:
) Determinar la situacion actual del _
Determinar la La utilizacion de mineria Variabl trafico vehicular y determinar Para este estudio
ariable

Aplicacion de la
mineria de datos
espaciales basada
en técnicas de
agrupamiento al
congestionamient
o del trafico
vehicular en la
ciudad de
Trujillo, Pera

situacién actual
del trafico
vehicular y
determinar
mediante técnicas
de agrupamiento
de minerias de
datos espaciales
los niveles de
congestion
vehicular en la

ciudad de Trujillo.

de datos espaciales basada
en técnicas de
agrupamiento, permite
gestionar y controlar el
trafico vehicular en la red
vial de la ciudad de
Trujillo.

Independiente:

Mineria de Datos
Espaciales basada
en Técnicas de
Agrupamiento

Variable
Dependiente
Congestionamiento
del Trafico vehicular

mediante técnicas de
agrupamiento de usando
algoritmos de minerias de datos
espaciales los niveles de
congestion vehicular en la ciudad
de Trujillo.

Especificos:
*Desarrollar un sistema de software
simulador para determinar el nivel del
congestionamiento, aplicando
técnicas de agrupamiento kmeans y
dbscan.

*Evaluar los algoritmos k-means y
dbscan para clustering y clasificacion
del modelo.

*Determinar el grado de satisfaccion
de los usuarios que influye la
implantacion del sistema de software
simulador para identificar el nivel de
congestionamiento.

se consideré como
poblacion todas las
vias de la ciudad
de Trujillo.

Muestra:

La muestra esta
conformada por
los 66 Puntos de
congestionamiento
especificados por
la direccion de
Transporte
Metropolitano de
la ciudad de
Trujillo.
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ANEXO D. INFORMACION DE CONGESTIONAMIENTO (OFICINA DE
PROYECTOS DE TRANSPORTES METROPOLITANOS DE TRUJILLO)

La velocidad de recorrido del sistema de transporte publico en las vias Av. Espafia-

Av. Eguren y Av. César Vallejo es menor a 8 kph, considerandose vias altamente

congestionada, asimismo en la Av. Republica de Panama-Av. Espafia- Av. Pedro

Mufiz y La Av. Roma-Nazaret-Espafia — 28 de Julio se observa que las velocidades

estan entre 9 kph y 12 kph respectivamente, en tanto en las Av. La Marina y Av.

Nicolas de Piérola las velocidades de recorrido estan sobre los 22 kph.

Tabla 12. Velocidades de circulacion de Transporte Publico (KPH)

TRANSPORTE PUBLICO PROMEDIO Velocidad

Velocidad Recorrido Velocidad Marcha Recorrido | Marcha
RUTAS VIA METROPOLITANA TRAMO IDA VUELTA | Ida (Km/h) | Vuelta(km/h)| Ida (Km/h) | Vuelta[Km/h] | Vr{Km/h) | Vm (Km/h)
Tramo 7 Av. Nicolés de Piérola By Pass Mansiche - Av. Metropolitay  5-N N-S 25.25) 23.49) 30.39) 28.08 24.37] 29.23|
Tramo 10 [Av. La Marina Gvalo La Marina - Ovalo Grau 5-N N-5 2129 23.76) 23.77) 26.20 22.53] 24.98)
Tramo 6 Av. Mansiche Hosp.Docente-Mall Aventura Plaza| E-O0 O-E 17.37 16.45) 2391 22.85 16.91 23.38
Tramo 9 Av. Perd Av. Espafia - Av. America Norte E-O 0O-E 15.06| 16.35 27.40| 20.61] 15.70| 24,01
Tramo 11 [Av. Victor Larco Av. Los Paujiles - Ca. San Vicente E-O O-E 13.73 17.33 18.60) 23.66 15.53] 21.13]
Tramo 2 Av. América Norte| AV. Tipac Amaru-Av. Cesar Vallejo | 5-N N-5 13.85 14.10 20.49 20.88 13.98) 20.69]
Tramol  |Av. América Sur Av. César Vallejo -Ovalo Papal E-0 O-E 14.59) 12.79 19.63] 15.36 13.69) 17.50}
Tramo 5B |Av. Roma-Nasaret-Espafia-28ulio |Hosp.Docente-Av.Costa Rica N-5 12.03] 15.28 12.03) 15.28]
Tramo SA  |Av. Panam&-Espafia-Mufiz Av. Los Incas-Ovalo By Pass Mansich  5-N 9.19| 14.85| 9.19] 14.85|
Tramo 3 Av. vallejo Av. América Sur-Ca. Panama E-0 O-E 7.60 7.97 14.94 17.001 7.79 15.97]
Tramo 4 Av. Vera Enriguez-Espafia-Eguren |By Pass Mansiche - Av. America Sur| S-N N-5 7.30 811 13.56) 14.18| 7.7]] 13.87]
Promedio 14.52 15.24 20.75 2041 14.49 20.08

El promedio de la velocidad de recorrido del transporte publico en hora punta, en los

tramos de vias estudiados, es 14 KPH; calificandose como vias congestionadas.

TRANSPORTE PUBLICO Velocidad de Recorrido (Km/h)

AV, VERA ENRIQUEZ-ESPARA-EGUREN
AV. VALLED

AV, PAMARASSPARA-MUSIL

AY. OMANASAREY £3#AfIA-ZINULO
AV, AMEICA SUR

AV, AMERICA NONTE

AV VICTOR LARCO

AV. PERY

AV, MANSICHE

AV, LA MARINA

AV, NICOLAS DE PREROLA

o ] 1 (BN} M nw

Figura 36. Velocidad recorrido transporte publico (KPH)
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El promedio de la velocidad de recorrido del transporte privado en hora punta en los

tramos en estudiados, es 15 kph.

Tabla 13. Velocidad de recorrido promedio (KPH) del Transporte Privado

TRANSPORTE PRIVADO PROMEDIO Velocidad

Velocidad Recorrido Velocidad Marcha Recorrido | Marcha

RUTAS  [VIA METROPOLITANA DA |VUELTA |ida (Km/h) |vuelta(km/h) [ida (km/h)  |Vuelta(km/h) [vr(km/h) v (Km/h)
Tramo 10  |Av. La Marina S-N N-5 17.10 18.34 15.18 20.21 17.72 15.70
Tramo 6 Av. Mansiche E-0 0-E 22.83 17.28 28.35 23.23 20.05 25.79
Tramo 11  [Av. Victor Larco E-0 0-E 15.43 14.14 24.54 15.86 16.78 22.20
Tramo 1 Av. América Sur E-0 0-E 2111 14.68 27.64 25.14 17.90 26.39
Tramo 3 Av. Vallejo E-0 0-E 10.12 745 16.49 13.81 8.78 15.15
Tramo 4 Av. Vera Enriquez-Espafia-Eguren| S-N N-5 8.58 7.79 16.35 21.42 8.18 18.88
Promedio 16.53 13.28 22.09 20.61 14.90 21.35

Similar situacién al transporte publico las vias Av. Eguren y Av. César Vallejo son

las més congestionadas, con un promedio de 8 kph.

TRANSPORTE PRIVADO Velocidad de
Recorrido (Km/h)

AV, VERA ENRIQUEZ-ESPARA-EGUREN
AV. VALLEJIO

AV, VICTOR LARCO

AV. LA MARINA

AV. AMERICA SUR

AV. MANSICHE

| |

0.00 5.00 10,00 1500 20,00 2500

Figura 37. Velocidad recorrida del Transporte Privado (KPH)

Como resultado de la evaluacion de las vias en estudio, se ha determinado que las

vias arteriales y colectoras estdn dentro del rango de los limites de velocidad

catalogada como congestionada, los Tramos 4, Tramo 3, Tramo 5A y Tramo 5B se

encuentran muy congestionada donde la velocidad de recorrido del transporte pablico
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estd por debajo de 12 kph. Se concluye que todas las vias se encuentran

congestionadas con velocidades inferiores a 22 kph.

Tabla 14. Resumen de calificacion de nivel de congestion

LIMITE DE VELOCIDAD VELOCIDAD
RUTAS VIA METROPOLITANA. TRAMO TIPODEVIA | VELOCIDAD | CATALOGADA COMO | RECORRIDO CALFICACION
(KPH) CONGESTIONADA | ACTUAL (KPH)

Trama 10 [Av. La Marina Gvalo La Marina - Ovalo Grau ARTERIAL &0 <36 KPH 2253 |POCOCONGESTIONADA
Tramo6  |Av. Mansiche Hosp.Docente-Mall Aventura Plaza ARTERIAL =i} <36 KPFH 16.91 CONGESTIONADA
Tramo9  [Av. Perd Av._ Espafia - Av. America Norte COLECTORA 51} <36 KPH 1570 CONGESTIONADA
Tramo 11 |Av. Victor Larco Av. Los Paujiles - Ca. San Vicente ARTERIAL a0 <36 KPH 1553 CONGESTIONADA
Tramo2  |Av. América Norte AV, Tipac Amaru-Av. Cesar Vallejo ARTERIAL a0 <36 KPH 13.98 CONGESTIONADA
Tramol  [Av. América Sur Ay, Prol César Vallejo -Ovalo Papal ARTERIAL =i} <36 KPFH 1369 CONGESTIONADA
Tramo 58 |Av. Roma-Nasaret-Esparia-28)ulidHosp. Docente-Av.Costa Rica ARTERIAL =i} <36 KPH 1203 MUY CONGESTIONADA
Tramo 54  |Av. Panamé-Espafia-Mufiiz Av. Los Incas-Ovalo By Pass Mansiche | COLECTORA Zi) <36 KPH 919 MUY CONGESTIONADA
Tramo3  |Av. Vallejo Av. América Sur-Ca. Panama ARTERIAL a0 <36 KPH 1.7 MUY CONGESTIONADA
Tramo4  |Av. Vera Enriquez-Espafia-Eguren|By Pass Mansiche - Av. America Sur COLECTORA 51} <36 KPH m MUY CONGESTIONADA

Promedio 14.49 CONGESTIONADA




ANEXO E: INFORMACION DE LA OFICINA DE PROYECTOS DE
TRANSPORTES METROPOLITANOS DE TRUJILLO

Si bien la definicidn planteada tiene un enfoque técnico, este resulta dificil de verificar
en la practica, por lo que estableceremos una definicion mas taxativa partiendo de la
Premisa de reduccion de los tiempos de viaje, de la manera siguiente: “un tramo de
via tendré la condicion de congestionada si el tiempo de viaje de sus usuarios se
Incrementa en un 50% respecto a su tiempo de circulacién ideal (en base a una
Velocidad de flujo libre)”.

El incremento en los tiempos de viaje establece de manera inversa una reduccion en
la velocidad media de circulacién, siendo que para un incremento en el tiempo de
viaje del 50% (T*1.5) implicard una reduccion de velocidad de alrededor el 40%, esto

de acuerdo a la formulacién siguiente.
E=V (T *1.5)
V=(E/T)*0.66
Donde:
E: espacio; V: velocidad y T: tiempo

El parametro que se establece, desde la perspectiva de velocidad, seria: “un tramo de
Via tendra la condicion de congestionada si su velocidad media espacial es inferior al

60% del valor de su velocidad a flujo libre”.

Para los efectos de la evaluacion, tomaremos el valor de la velocidad media espacial
que posee la red vial de la ciudad (usada por el servicio de transporte publico regular
urbano), la misma que es obtenida del Modelo de Transporte antes indicado.

En ese orden, dado que la normatividad nacional de transito ha fijado los limites de
velocidad, tomaremos como velocidad a “flujo libre” la velocidad normativa que
establece el articulo 162 del Texto Unico Ordenado del Reglamento Nacional de
Transito - Codigo de Transito, aprobado por Decreto Supremo N° 016-2009-MTC:
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* Asimismo, segun Ordenanza Municipal N°036-2014-MPT; Articulo N° 7, los
limites de velocidad en el Sistema Vial Urbano Metropolitano de Trujillo, son los

siguientes:

a. Vias Metropolitanas o Arteriales: 60Km
b. Vias Principales o Colectoras: 50Km

Vias locales: 40Km

e o

Para Zonas de Hospitales: 30Km

e. Para Zonas escolares: 25 Km
Asimismo, se establece los limites de Maximos Especiales:

f. Para las Intersecciones urbanas ni semaforizadas, la velocidad
precautoria, no debe superar los 30 Km.

g. Para la proximidad de establecimientos escolares, deportivos y de gran
afluencia de personas, durante el ingreso, su funcionamiento y

evacuacion, la velocidad precautoria no debe superar los 20 Km/hr.

Que mediante Ordenanza Municipal 038-2013-MPT se aprueba el Plan de Desarrollo
Urbano Metropolitano de Trujillo al 2022; en el Item 2.4.3 Sistema Vial
Metropolitano, considerandose la clasificacion normativa de las vias y la
Estructuracion del Sistema Vial Metropolitano; considerando que las vias urbanas
destinadas a canalizar los flujos de Transporte Urbano se clasifican en: vias
Metropolitanas o “Arteriales”; Vias Urbanas Principales o “Colectoras”, Vias

Urbanas Secundarias y las vias Locales.

Tabla 15. Clasificacion de las Vias Metropolitanas en Trujillo

. vias Arteriales
Avenidas -
vias Colectoras
calles y Jirones vias Locales

En consideracion a lo anterior las vias locales tendran una velocidad a flujo libre de
40 km/h, las vias Arteriales y Colectoras una velocidad a flujo libre de 60km/h y para

el caso de Vias Expresas una velocidad de 80 km/h.
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En ese orden de ideas, si las velocidades de un tramo de via obtenida en el Modelo
de Transporte, resultan ser menores en un 60% a la velocidad a “flujo libre” queda

catalogada como un tramo de via congestionada.
La tabla siguiente resume lo indicado:

Tabla 16. Parametro de velocidad que califica congestion de la via

VIA ARTERIAL 60 <36
VIA COLECTORA 60 <36
VIA LOCAL 40 <24

Sobre la Unidad de Medida y Pardmetros de la Variable “Peores Niveles de

Servicio”

La capacidad teorica de la via urbana esta definida por el namero y ancho de los
carriles. Sin embargo, su capacidad real se ve mermada por condiciones fisicas y de
operacion, condiciones ambientales, caracteristicas del trafico y si existe las medidas
de control de trafico; estos factores son tales como el estacionamiento, composicion

del trafico, giro, poblacional, paraderos, y sincronizacion semafdrica.
Los niveles de servicio se obtienen de los mismos célculos de capacidades viales.

El nivel de servicio resulta de dividir el volumen vehicular existente respecto de la

capacidad real que tiene la via.
Donde el nivel de servicio esta dado por:

Volumen demanda de la aproximacién en UCP

Nivel de Servicio =
tvel de servidlo Capacidad de la Aproximacion



Tabla 17. Calificacion de los Niveles de Servicio de las Vias Urbanas

Nivel de | Definicidn circulaciéon /| Indice de
Servicio demora Congestion

A Fluida <0.60

B Estable / ligera 0.61-0.70

C Estable/Aceptable 0.71-0.80

D Pre-Inestable/Tolerable 0.81-0.90

E Inestable, 0.91-1.00

Congestionada/Intolerable
F Forzada, congestion total >1.00

Segun De Rus, Campos y Nombela consideran que una via congestionada
vehicularmente es cuando en un determinado momento, el nimero de vehiculos que
usa una via se halla cercano al limite de su capacidad, lo que genera un peor nivel de
servicio, que se traduce en velocidades medias mas bajas y en tiempos empleados en
los trayectos més elevados de lo normal.
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ANEXO F: DESARROLLO DE UN SISTEMA DE SOFTWARE PARA
SIMULACION DEL TRAFICO VEHICULAR

MODELO DE SOLUCION PROPUESTO
Para el desarrollo del sistema se considerd las fases del ciclo de vida del software:
e Requerimientos
e Andlisis
e Disefio
e Implementacion

e Pruebas

» Requerimientos

En base a la observacion del fendmeno de la congestion y la informacion obtenida por
la oficina metropolitana de la municipalidad de Trujillo, se consideraron las siguientes

variables a analizar:

Exceso de vehiculos

Mala gestion de uso de las avenidas
Imprevistos de obras publicas

Mal funcionamiento de sefializaciones
Paraderos informales

Comercio ambulatorio

Caso omiso de la autoridad

Falta de policias de transito

Falta de toma de conciencias de transeuntes
Transito de vehiculos pesados

Accidentes de transito

LS N N N N N N U N N NN

Mala calidad de empresas de transporte pablico
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Personas

Estacionamiento en zonas

prohibidas falta de policias de transito

falta de conciencia y culura
y falta de control en horas punta

accidentes de transito caso omiso a la autoridad

Congestion

vehicular

comercio informal ambulatorio
Excesiva cantidad de vehiculos

paraderos informales

Mala gestion de uso de lugares
transitables: avenidas, calles, tec.

semaforos en mal estado

transito de vehiculos pesados

imprevistos de obras publicas

Métodos

Figura 38. Causas de la congestion del trafico vehicular.



> Analisis de los datos

ubicacien
del Nodo

Cantidad
vehiculos

Velocidad

Hora Punta /

/stema

<<j >
Modslo include
Clasificacion —_— B
» Algeritmo
Hora Punta A \ kmeans
Noche
< N
Ve <<include>>
Ve

rd <<extend>>
Algoritmo
Nivel de dbscan
congestionn

Figura 39. Analisis de los datos del sistema.

Mafiana

Hora Punta
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X

Usuario
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/]
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> Disefo

En esta etapa se procedio a disefiar el modelo de la base de datos, para lo cual se elabor6 un
diagrama de clases para el disefio de los datos y luego se procedio a disefiar la base de datos

con la herramienta MySQL Workbench

Congestion
+fechaCongestion
+horacongestion .
. +ubicacion e — Vehiculo
Modelo +Nivel +marca
+TecnicaAgrupamiento| 1 +getNivelCongestion() +modelo
+AlgoritmoKmeans +BuscaRutal) 1 s tplaca
+AlgoritmoDbscan 1 —~—+getMarcal)
+getPlacal)
? +getModelol()
+setMarcal)
. +setModelol()
L.." +setPlacal)
Ruta
+nodoinicial
+nodofinal
+Cantidadvehiculo 1
+VelocidadPermitidaf@—
+AddRutal)
+getRutal) Nodo
+setRutal) .
+BuscaNodo() +des;r1pc1on
+latitud
5. .7 |flongitud

+AdicionarNodol()
+EliminaNodol)
+ActualizaModo()
+getUbicacionl)
+setUbicacion()

Figura 40. Diagrama de clases del analisis de los datos.
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Disefio de la base de datos MySQL

Modelo relacional de la base de datos espacial, para almacenar y determinar la congestion y

sus niveles en la ciudad de Trujillo.

_I Node v
¥ idNodo INT

» Descripcion VARCHAR({45)
# Longitud GEOMETRY

# Latitud GEOMETRY

» Descripcion VARCHAR(45)

# ModeInido INT

# ModoFin INT

# Congestion_idCongestion INT
# Longitud GEOMETRY

# Latitud GEOMETRY

# Semaforo INT

] Ruta v

idRuta INT

] congestion ¥
idCongestion INT
# fechasuceso DATE
—_ # horasuceso DATETIME
@ TipoCongestion INT
Fidruta INT

_] Permitido ¥
idPermitido INT
»Velocdad FLOAT
#Tiempo FLOAT

“ Ruta INT
#aforo INT

Figura 41. Modelo relacional de la base de datos espacial.
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Disefio de interfaces
muestra el conjunto de datos a clasificar

Hora Dataset

% Program
Selecdionar .csv Algoritmo DBSCAN v Run
Laksperanza , mora
< = o Narzo -
— ' Examinador de weSeléécionador ., ~Botén para £ I ' I l l l *
archivo .csv de algoritmos ejecutar el
algeritmo - l l l l l =
= S
5 > ¢ @S
55 & v“é\ H ¥ f incrementa / decrementa -~ incrementa / decrementa
5 & N & & :
§ g & g & Hora Horario de Congestién minutos
3 4
aMansiche T ‘g fh Q\o\"t ¥
v ) \‘)
f\b \9‘2‘ )
s\ Yo & &
U-104 X 5 ;“
Calle Pedr, <
alie Pedrg ) ‘?47 32
s i
Area de mapeo y ubicacion $ &
. a s =
de nodos congestionados =
con mapas de calor
&
e‘t& o f Area de impresioén de
& & & clasificacion y agrupamiento
3 & &
Q-“"e z b$ 42@
@g PE-10A H
P 4
- %
%
%
PE-IN
PE-10A
%
afiet | Dat: OpenStreetMa er ODbL.

Figura 42. Interface general del sistema de software para mostrar la clasificacion de agrupamientos de nodos, segun el nivel de congestién vehicular.
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Implementacion
A continuacion, se muestra el codigo fuente del sistema de software creado en lenguaje de

programacion Python.

from datetime import datetime, timedelta
import sys # para leer argumentos de la linea de comandos
import io

import random

from PyQt5 import QtCore

from PyQt5 import QtGui

from PyQt5.QtCore import QRegExp, Ot

from PyQt5.QtGui import QBrush, QColor, QRegExpValidator, QStandardItemModel # libreria
para leer archivos

import folium

from matplotlib.backends.backend gt import NavigationToolbar2QT # pip install folium
import numpy as np # pip install numpy

import csv # libreria para leer archivos csv

import pyperclip # pip install pyperclip para copiar texto

from PyQt5.QtWidgets import QLineEdit, QMenuBar, QApplication, QComboBox, QHeaderView,
QPushButton, QSpinBox, QStyledItemDelegate, QTabWidget, QTableWidget, QTableWidgetItem,
QWidget, QGridLayout, QHBoxLayout, QVBoxLayout #pip install PyQtb5

import PyQt5.QtWidgets as QtWidgets # para usar QFileDialog

from PyQt5.QtWebEngineWidgets import QWebEngineView # pip install PyQtWebEngine

from folium.plugins import HeatMap # para mostrar mapa de calor

from sklearn.datasets import make blobs # pip install sklearn

from sklearn.cluster import DBSCAN # para usar DBSCAN

from reloj import DigitalClock

import matplotlib # pip install matplotlib

matplotlib.use ('Qt5Agg') # para usar matplotlib en Qt

from matplotlib.backends.backend gt5agg import FigureCanvasQTAgg # libreria para mostrar
graficos

from matplotlib.figure import Figure # libreria para crear graficos

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sb # pip install seaborn
from sklearn.cluster import KMeans # para usar KMeans
from sklearn.metrics import pairwise distances_argmin min # para usar pares de distancias

minimas

class MplCanvas (FigureCanvasQTAgg) : # Clase para graficos MatplotLib en PyQt5

def init (self, parent=None, width=5, height=4, dpi=100): # Constructor de la clase

fig = Figure(figsize=(width, height), dpi=dpi , ) # Crea el grafico
self.axes = fig.add subplot(11l) # Crea el subplot

super (MplCanvas, self). init (fig) # Inicializa la clase padre
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class NumericDelegate (QStyledItemDelegate) :
def createEditor(self, parent, option,

editor

super (NumericDelegate,
if isinstance (editor, QLineEdit):
reg_ex = QRegExp ("[0-9]+.2[0-9]{(,3}")

validator
editor.setValidator (validator)

return editor

class Program (QWidget) :
def init (self): # Constructor de la clase
super (). init ()
self.setWindowTitle ('Program')
self.showMaximized () # maximizar ventana

# Layout principal

grid layout QGridLayout ()

self.setLayout (grid layout)

#Boton Seleccionar archivo

buttonSelect QPushButton ("Seleccionar

grid layout.addWidget (buttonSelect, 0, O,
buttonSelect.clicked.connect (self.selectF

selectFile

#Etiqueta Label Algoritmo

labelAlgoritmo = QtWidgets.QLabel () # ini
labelAlgoritmo.setText ('Algoritmo') # le
grid layout.addwWidget (labelAlgoritmo, O,
#Selector metodo

self.cb = QComboBox () # inicializamos el
self.cb.addItems (["DBSCAN", "K-Means"]) #
self.cb.currentIndexChanged.connect (self.

con la funcion changeAlgoritmo

grid_layout.addWidget (self.cb, 0, 4, 1, 2
#Boton Ejecutar

buttonRun = QPushButton ("Run") # boton pa
grid layout.addwWidget (buttonRun, 0, 7, 1,

buttonRun.clicked.connect (self.Ejecutar)

Ejecutar

#MAPA DE LA IZQUIERDA

# inicializamos el

# e

self.m folium.Map (

location=[-8.110441, -79.027203],

zoom start=14.45, # especificamos el

self) .createEditor (parent,

.csv")

index) :

option, index)

QRegExpValidator (reg _ex, editor)

# Clase principal del programa

# Inicializa la clase padre

# titulo de la ventana

# inicializamos el layout principal tipo rejilla

# le asignamos el layout principal

# boton para seleccionar archivo csv

1, 2) # agregamos el boton al layout

ile) # conectamos el boton con la funcion

cializamos el label "ALGORITMO"
asignamos el texto al label
3 1 1) # agregamos el label al layout

’ ’

combobox
agregamos los items al combobox
changeAlgoritmo) # conectamos el combobox

)

# agregamos el combobox al layout

ra ejecutar el algoritmo
1) # agregamos el boton al layout

# conectamos el boton con la funcion

mapa
specificamos la ubicacidén inicial

zoom inicial




zoom_control=True, # habilitamos el control de zoom
scrollWheelZoom=True, # habilitamos el scroll del mouse

dragging=True # habilitamos el arrastre del mapa

self.fileName = "" # inicializamos el nombre del archivo

data = i10.BytesIO() # inicializamos el buffer de memoria

self.m.save (data, close file=False) # guardamos el mapa en el buffer de memoria
self.webView = QWebEngineView() # inicializamos el webview

self.webView.setHtml (data.getvalue() .decode()) # cargamos el mapa en el webview

grid layout.addWidget (self.webView, 1, 0, 6, 8) # agregamos el webview al layout

#PANEL DE LA DERECHA
#TABS

self.tabs = QTabWidget ()
self.tabl = QWidget ()
self.tab2 = QWidget ()
self.tabs.resize (270,120)

# Tabs
self.tabs.addTab (self.tabl, "Hora")

self.tabs.addTab (self.tab2, "Dataset")

# Primer tab

self.tabl.layout = QGridLayout (self)
self.clock = DigitalClock()
self.tabl.layout.addWidget (self.clock,0,1,3,2)

buttonHUp = QPushButton('+', self)
buttonHUp.clicked.connect (self.UpHour)
self.tabl.layout.addWidget (buttonHUp,0,0,2,1)
buttonHDown = QPushButton('-', self)
buttonHDown.clicked.connect (self.DownHour)

self.tabl.layout.addWidget (buttonHDown,1,0,2,1)

buttonMUp = QPushButton('+', self)
buttonMUp.clicked.connect (self.UpMin)
self.tabl.layout.addWidget (buttonMUp,0,4,2,1)
buttonMDown = QPushButton('-', self)
buttonMDown.clicked.connect (self.DownMin)
self.tabl.layout.addWidget (buttonMbown,1,4,2,1)
self.tabl.setLayout (self.tabl.layout)

grid layout.addWidget (self.tabs, 0, 8 , 3 , 1)
# Segundo Tab

self.tab2.layout = QVBoxLayout (self)

# tabla de datos

self.tableWidget = QTableWidget () # inicializamos la tabla

self.tableWidget.setRowCount (0) # le asignamos el numero de filas




self.tableWidget.setColumnCount (15) # le asignamos el numero de columnas

self.tableWidget.setHorizontalHeaderLabels (['Etiqueta', 'Latitud',
'Longitud', 'Semaforo', 'Hora Punta M', 'Hora Punta T', 'Hora Punta N', 'Tope', 'Velocidad
Permitida', 'Tiempo Permitido', 'Espacio Permitido', 'Cant Vehiculos', 'Velocidad

Aprox','Tiempo Aprox','Ind. Congestion' ])
#self.tableWidget.horizontalHeader () .setSectionResizeMode (QHeaderView.Stretch) # le
asignamos el tamafio de las columnas
#self.tableWidget.verticalHeader () .setVisible (False) # ocultamos la cabecera
vertical => 1 | 2 | 3 | 4 | 5
#self.tableWidget.clicked.connect (self.tableClicked) # conectamos la tabla con la
funcion tableClicked
self.tableWidget.verticalHeader () .sectionClicked.connect (self.colocarMarcador)
delegate = NumericDelegate (self.tableWidget)
self.tableWidget.setItemDelegate (delegate)
self.tab2.layout.addWidget (self.tableWidget)

self.tab2.setlLayout (self.tab2.layout)

# grid layout.addWidget (self.tableWidget, 2, 8 , 2 , 1 ) # agregamos la tabla al
layout

# grafico Matplot del DBSCAN

self.sc = MplCanvas (self, width=5, height=6, dpi=100) # inicializamos el MplCanvas

(declarado arriba linea 18)

self.sc.axes.xaxis.set major locator(plt.NullLocator())
self.sc.axes.yaxis.set major locator(plt.NullLocator ()

grid layout.addWidget (self.sc, 3, 8 , 4 , 1) # agregamos el MplCanvas al layout

def colocarMarcador (self): # funcion para cuando se hace click en la tabla

row = self.tableWidget.currentRow() # obtenemos la fila seleccionada

name = self.tableWidget.item(row, 0).text() # obtenemos el nombre de la fila
seleccionada

lon = self.tableWidget.item(row, 1).text() # obtenemos el valor de la celda
seleccionada

lat = self.tableWidget.item(row, 2).text() # obtenemos el valor de la celda

seleccionada
data = [[lon,lat]]
self.m = folium.Map( # inicializamos el mapa

location=[-8.110441, -79.027203], # ubicacion del mapa
zoom_start=14.45, # zoom inicial
zoom_control=True, # activamos el control de zoom
scrollWheelZoom=True, # activamos el scroll del mouse
dragging=True # activamos el arrastre del mouse

)

folium.Marker (
location=[lon, lat],
popup = name,

) .add to(self.m)

data = io.BytesIO() # inicializamos el buffer




def

def

maximo

self.m.save(data, close file=False) # guardamos el mapa en el buffer

self.webView.setHtml (data.getvalue () .decode()) # mostramos el mapa en el webview

time in range(self,start, end, x):
if start <= end:

return start <= x <= end
else:

return start <= x or x <= end

Ejecutar(self): # funcion para ejecutar el algoritmo
if self.fileName == "": # si no se ha seleccionado un archivo
print ("No hay archivo cargado") # imprimimos que no hay archivo cargado

return # salimos de la funcidén

lat = [] # inicializamos la lista de latitudes
lon = [] # inicializamos la lista de longitudes
semaforo = []
etiquetas = []
horapuntaM = [] # inicializamos la lista de horas punta M
horapuntaT = [] # inicializamos la lista de horas punta T
horapuntaN = [] # inicializamos la lista de horas punta N
cantidad = [] # inicializamos la lista de cantidades minima
vellLimite = [] # inicializamos la lista de velocidades limite
velocidades = []
tiempLimite = [] # inicializamos la lista de tiempos limite
tiempos = []
cantMaxima = [] # inicializamos la lista de cantidades maxima
valorMaximo = 0 # inicializamos el valor maximo
for i in range (0,self.tableWidget.rowCount()): # recorremos todas las filas
if int(self.tableWidget.item(i,8) .text()) > valorMaximo:
valorMaximo = int (self.tableWidget.item(i,8) .text()) # obtenemos el valor

# Obtenemos los datos de la tabla
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
for k in range(0,self.tableWidget.columnCount ()) :
if k == 0: # almacenamos las latitudes
etiquetas.append(str (i+1l))
if k == 1: # almacenamos las latitudes
lat.append (float (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==2: # almacenamos las longitudes
lon.append (float (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==3:
semaforo.append(str (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==4: # almacenamos las hora punta m
horapuntaM.append (str (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==5: # almacenamos las hora punta t
horapuntaT.append(str (self.tableWidget.item (i, k) .text ()))

elif k==6: # almacenamos las hora punta n




horapuntaN.append (str (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==7: # almacenamos topes
if int(self.tableWidget.item (i, k) .text()) == 0: # validacion division
por O
cantMaxima.append (0.001) #asignamos un valor minimo
else:
cantMaxima.append (int (self.tableWidget.item (i, k) .text())) #
almacenamos las cantidades minima
elif k==8: # almacenamos velocidad permitido
vellimite.append(int (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==9: # almacenamos tiempo permitido

tiempLimite.append(int (self.tableWidget.item (i, k) .text()))

# determinamos cantidad

for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :

gty = 0
encontrado = False
if str(self.tableWidget.item (i, 4).text()) !="" and not encontrado:
intervalo = str(self.tableWidget.item (i, 4) .text()).split("-")
if self.time in range(datetime.strptime (intervalo[O0], '%H:%M'),
datetime.strptime (intervalo[l], '$H:%M'), self.clock.time):
if str(self.tableWidget.item(i,3) .text()) == "Si":
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/5),int (cantMaxima[i-
11%6/5))
else:
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/5),int (cantMaxima[i-1]))
encontrado = True
if str(self.tableWidget.item(i,5).text()) !="" and not encontrado:
intervalo = str(self.tableWidget.item(i,5) .text()) .split("-")
if self.time in range(datetime.strptime (intervalo[0], '$H:%M'"),
datetime.strptime (intervalo[1l], '$H:%M'), self.clock.time):
if str(self.tableWidget.item(i,3) .text()) == "Si":
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/5),int (cantMaxima[i-
11*6/5))
else:
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/2),int (cantMaxima[i-1]))
encontrado = True
if str(self.tableWidget.item(i,6).text()) !="" and not encontrado:
intervalo = str(self.tableWidget.item(i,6).text()) .split("-")
if self.time in range(datetime.strptime (intervalo[0], '%H:%M'),
datetime.strptime (intervalo[1l], '$H:%M'), self.clock.time):
if str(self.tableWidget.item(i,3) .text()) == "Si":
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/5),int (cantMaxima[i-
11%6/5))

else:
gty = random.randint (int (cantMaxima[i-1]/5),int (cantMaxima[i-1]))
encontrado = True

if not encontrado:




if self.time in range(datetime.strptime('02:00', 'SH:3M'),
datetime.strptime ('04:00', 'S$H:%M'), self.clock.time):
gty= gty = random.randint (0, int (cantMaxima[i-1]/3))
else:
gty = random.randint (0, int (cantMaximal[i-1]/2))
item = QTableWidgetItem(str (gty),QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(i, 11, QTableWidgetItem(item))

cantidad.append(gty)

# determinamos tiempo aproximado

for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
valor = random.randint (10,20)
item = QTableWidgetItem(str(valor),QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(i, 13, QTableWidgetItem(item))

tiempos.append (valor)

# determinamos velocidades
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
item =
QTableWidgetItem(str (round(vellLimite[i] *tiempLimite[i]/tiempos[i],2)),QtCore.Qt.ItemIsEnabl
ed)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(i, 12, QTableWidgetItem(item))

velocidades.append(vellLimite[i]*tiempLimite[i]/tiempos[i])

# Establecemos espacios
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
item =
QTableWidgetItem(str (vellLimite[i]*tiempLimite[i]),QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)

self.tableWidget.setItem(i, 10, QTableWidgetItem(item))

# Establecemos los indices
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
valor = round(cantidad[i]/cantMaximal[i], 2)
indice = ""
if valor <= 0.6:
indice = "Fluida"
elif valor <= 0.7:
indice = "Estable/Ligera"
elif valor <= 0.8:
indice = "Estable/Aceptable"
elif valor <= 0.9:
indice = "Pre-inestable/Tolerable"
elif valor <= 1:

indice = "Inestable,Congestionada/Intolerable"




elif valor >1:

indice = "Forzada/Congestidén Total"
item = QTableWidgetItem(str (indice), QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setForeground (QBrush (QColor (280, 0,0)))

self.tableWidget.setItem(i, 14, QTableWidgetItem(item))

x1

[]
x2 = []
for i in range(self.tableWidget.rowCount()) :
x1.append(self.clock.time)
x2.append (cantidad[i] /cantMaxima[i] if cantMaxima[i]>=cantidad[i] else 1)
coordenadas = [ [lat[int(i/3)],lon[int(i/3)],x2[i]] for i in range(len(x2))] #
lista de coordenadas para el mapa de calor
self.m = folium.Map( # inicializamos el mapa
location=[-8.110441, -79.027203], # ubicacion del mapa
zoom_start=14.45, # zoom inicial
zoom_control=True, # activamos el control de zoom
scrollWheelZoom=True, # activamos el scroll del mouse
dragging=True # activamos el arrastre del mouse
)
HeatMap (coordenadas) .add to(folium.FeatureGroup (name='Heat Map') .add to(self.m)) #
agregamos el mapa de calor al mapa
data = io.BytesIO() # inicializamos el buffer

self.m.save(data, close file=False) # guardamos el mapa en el buffer

self.webView.setHtml (data.getvalue () .decode()) # mostramos el mapa en el
webview

#DATA

#horas = |[x for x in range(24)]

X = np.array ([ [x1[i].hour*60+x1[i].second/60,x2[i]] for i in
range (self.tableWidget.rowCount())]) # inicializamos la matriz de datos

self.ejecutarAlgoritmo (X, etiquetas)

def ejecutarAlgoritmo (self,X,etiquetas):
if self.fileName == "": # si no se ha seleccionado un archivo
print ("No hay archivo cargado") # imprimimos que no hay archivo cargado

return # salimos de la funcidén

if self.cb.currentText () == "DBSCAN":
#DBSCAN
epsilon = 0.04 # le asignamos el valor de epsilon
min samples = 10 # le asignamos el valor de min samples

db = DBSCAN (eps=epsilon, min samples=min samples).fit (X) # inicializamos el
algoritmo DBSCAN
labels = db.labels

aux = list (dict.fromkeys (labels))

col = [plt.cm.Spectral (each) for each in np.linspace(0, 1,
len(aux))]

colors = []




for i in range(len(labels)):

for k in range(len(aux)) :

if labels[i] == aux[k]:
colors.append (col[k])
#colors = list(map(lambda x: '#3bdccO' if x == 1 else '#b40426', labels)) #
asignamos los colores a las etiquetas

#print (aux) # imprimimos los colores
self.sc.axes.clear () # limpiamos el grafico
valores = {}
horas = {}

for i in range(len(labels)):

if "'"+str(labels[i])+"'" in valores:
valores["'"+str (labels[i])+"'"].append (X[i,1])
else:
valores["'""+str (labels[i])+"'"] = [X[i,1]]
if "'"+str(labels[i])+"'" in horas:

val = datetime.strptime (str (int (X[1,0]1/60))+":"+str (int(X[1,0]1%60)),

o°

H:$M') .strftime ("SH:%M")
horas["'"+str(labels[i])+"'"].append(val)
else:

val = datetime.strptime (str (int (X[i,0]/60))+":"+str (int(X[1,0]%60)),

o

H:%$M'") .strftime ("$H:%M")
horas["'"+str (labels[i])+"'"]= [val]

for i in range(len(aux)):

label = str(aux[i])
if label == '-1":
label = "RUIDO"
else:
label = "CLUSTER "+str (aux[i]+1)
self.sc.axes.scatter (horas["""+str (aux[i])+""'"],valores["""+str (aux[i])+"""
], label=1label)
#self.sc.axes.scatter( x3[:] , X[:,1], c=colors, marker="o", picker=True) #

dibujamos los puntos en el mapa

valx=[]

valy=[]

etig=[]

texts = []

for i,txt in enumerate (etiquetas):

if str(labels[i]) != "-1":

valx.append(float (X[1,01))
valy.append(float (X[i,1]))
etig.append(str(labels[i])
texts.append (txt)

arrx = []

arry = []

arre = {}

for i in range(len(etiq)):

if not valy[i] in arry:




arrx.append(valx[i])

arry.append (valy[i])

arre[str(valy[i])] = str(texts[i])
else:
if str(texts[i]) not in arrelstr(valy[i])]:
arre[str(valy[i])] += ", "+ str(texts[i])

#for i,txt in enumerate (arry):
# self.sc.axes.annotate (" "*random.randint (1,3)+str (arre[str(txt)]),

(datetime.strptime (str (int (int (arrx[1])/60))+":"+str (int (int (arrx[i])%60)),

o°

H:$M') .strftime ("$H:%$M") ,arry[i]),size = 7)
anadidos = []
for i,txt in enumerate (arry):
cercano=1
val =

datetime.strptime (str (int (int (arrx[i])/60))+":"+str (int (int (arrx[i])%60)),

o°

H:%$M') .strftime ("%$H:SM")
for valor in anadidos:
if round(valor,1l) == round(arry[i],1):

cercano+=1

if i%2 ==
self.sc.axes.annotate (str (arre[str(txt)])+"-"* (cercano*5), xy = (val
,arryl[i]),size = 6, ha='right')
else:
self.sc.axes.annotate ("-"* (cercano*5)+str (arre[str(txt)]), xy = (val
,arry[i]),size = 6, ha='left')

anadidos.append(arry[i])
RN
for i, txt in enumerate (etiquetas):
if "-1" not in str(labels[i]):
self.sc.axes.annotate (txt, (aux[i] , X[i,1])) e
self.sc.axes.legend(loc="upper left', frameon=False, fancybox=True,
shadow=True)
elif self.cb.currentText () == "K-Means":
#K-Means
k = 6 # le asignamos el valor de k
kmeans = KMeans (
init="random",
n_clusters=6,
n_init=10,
max iter=300,
random state=42
)
label = kmeans.fit predict (X)
#Getting unique labels
u_labels = np.unique (label)
#plotting the results:
self.sc.axes.clear () # limpiamos el grafico

x3 = []




for i in u_labels:
temp=[]
for j in range(len(X[label == 1 , 0])):
» 01031)
temp = datetime.strptime (str(int(val/60))+":"+str (int (val%e60)),

val = float (X[label == 1

o

H:%$M'") .strftime ("$H:%M")
temp = np.array(temp)
%3 .append (temp)

x3 = np.array(x3)

for i in u_labels:
temp = []
for j in range(len(X[label == 1 , 0])):
val = float(X[label == i , 0]1[3j])

temp.append (datetime.strptime (str (int (val/60))+":"+str (int (val%60)),

o

H:%M'") .strftime ("$H:%M"))
repl = np.array(temp)
self.sc.axes.scatter (repl, X[label == , 11 , label = "CLUSTER "+4str(i+l))

valx=1[]

valy=[]

etig=I]

texts = []

for i, txt in enumerate (etiquetas):

valx.append (float (X[1,0]))
valy.append (float (X[1,11))
texts.append (txt)

arrx = []

arry = []

arre = {}

for i in range(len(texts)):

if not valy[i] in arry:
arrx.append (valx[i])
arry.append(valy[i])
arre[str(valy[i])] = str(texts[i])
else:
if str(texts[i]) not in arre[str(valy[i])]:
arre[str(valy[i])] += ", "+ str(texts[i])
#for i,txt in enumerate (arry) :
# val = float (arrx[i])

# val = datetime.strptime (str (int(val/60))+":"+str (int(val%60)),

o

H:$M'") .strftime ("$H:%M")
# self.sc.axes.annotate (" "*random.randint (1, 3)+str(arrelstr(arryl[il)]),
(val, arryl[i]))
anadidos=1[]
for i,txt in enumerate (arry):

val = float (arrx[i])




val = datetime.strptime (str (int(val/60))+":"+str (int (val%60)),

oo

H:%$M') .strftime ("S$H:SM")
cercano=1
for valor in anadidos:
if round(valor,1l) == round(arry[i],1):

cercano+=1

if i%2 ==
self.sc.axes.annotate ("-"* (cercano*5)+str (arre[str (arry[i])]), (val,
arry[i]) ,size = 6, ha='left')
else:
self.sc.axes.annotate (str (arre[str(arry[i])])+"-"* (cercano*5), (val,
arry[i]) ,size = 6, ha='right')

anadidos.append(arry[i])

#self.sc2.axes.legend(loc="upper center', bbox to anchor=(0.5, -
0.05) ,prop={'size': 6}, fancybox=True, shadow=True, ncol=5)

self.sc.axes.legend(loc="upper left',6 fancybox=True, shadow=True, frameon=False)

self.sc.draw() # dibujamos el mapa

self.sc.flush events() # actualizamos el mapa

def changeAlgoritmo (self):

if self.fileName == "": # si no se ha seleccionado un archivo
print ("No hay archivo cargado") # imprimimos que no hay archivo cargado
return # salimos de la funcién

lat = [] # inicializamos la lista de latitudes

lon = [] # inicializamos la lista de longitudes

semaforo = []

etiquetas = []

horapuntaM = [] # inicializamos la lista de horas punta M

horapuntaT = [] # inicializamos la lista de horas punta T

horapuntaN = [] # inicializamos la lista de horas punta N

cantidad = [] # inicializamos la lista de cantidades minima

cantMaxima = [] # inicializamos la lista de cantidades maxima

valorMaximo = 0 # inicializamos el valor maximo

for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()): # recorremos todas las filas
if int(self.tableWidget.item(i,9) .text()) > valorMaximo:
valorMaximo = int (self.tableWidget.item(i,9).text()) # obtenemos el valor
maximo
# Obtenemos los datos de la tabla
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()) :
for k in range(0,self.tableWidget.columnCount ()) :
if k == 0: # almacenamos las latitudes
etiquetas.append(str (i+l))
if k == 1: # almacenamos las latitudes
lat.append (float (self.tableWidget.item (i, k) .text()))

elif k==2: # almacenamos las longitudes




lon.append (float (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==3:
semaforo.append (str(self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==4: # almacenamos las hora punta m
horapuntaM.append (str (self.tableWidget.item (i, k) .text ()))
elif k==5: # almacenamos las hora punta t
horapuntaT.append(str (self.tableWidget.item (i, k) .text()))
elif k==6: # almacenamos las hora punta n

horapuntaN.append (str (self.tableWidget.item (i, k) .text()))

elif k==7:
if int(self.tableWidget.item(i,k).text()) == 0: # validacion division
por O
cantMaxima.append (0.001) #asignamos un valor minimo
else:

cantMaxima.append (int (self.tableWidget.item (i, k) .text())) #
almacenamos las cantidades minima
# determinamos cantidad
if self.tableWidget.rowCount ()>0:
for i in range(0,self.tableWidget.rowCount()):

cantidad.append(int (self.tableWidget.item (i, 11) .text()))

if 0 in cantidad:
return # salimos de la funcién

[
x2 =[]

x1

for i in range(self.tableWidget.rowCount()):
x1.append(self.clock.time)

x2.append (cantidad[i] /cantMaxima[i] if cantMaxima[i]>=cantidad[i] else 1)

#DATA
X = np.array ([ [x1[i].hour*60+x1[i].second/60,x2[i]] for i in
range (self.tableWidget.rowCount())]) # inicializamos la matriz de datos

self.ejecutarAlgoritmo (X, etiquetas)

def selectFile(self):
self.fileName, _ = QtWidgets.QFileDialog.getOpenFileName (self, "Abrir archivo", "",
"CSV (*.csv)")
if self.fileName == "":

return

self.loadCsv(self.fileName)

def keyPressEvent (self, event):

super () . keyPressEvent (event)
IER]
if event.key() == Qt.Key V and (event.modifiers() & Qt.ControlModifier):
if self.tableWidget.currentRow() == -1:
return

row = self.tableWidget.currentRow ()

filas = pyperclip.paste().split("\n")




for fila in filas:
if fila == "":
continue
cols = fila.split("\t")
val = 9
for col in cols:
if row>=self.tableWidget.rowCount () :
return
self.tableWidget.setItem(row, val, QTableWidgetItem(col))
val+=1
row+=1
IER]
def UpHour (self):
hora = self.clock.time
hours_added = timedelta (hours = 1)
future date_and time = hora + hours_added
self.clock.setTime (future date and time)

#self.clock.setTime (self.clock.time () .addSecs (3600))

def DownHour (self):
hora = self.clock.time
hours_added = timedelta (hours = -1)
future date and time = hora + hours_added

self.clock.setTime (future date and time)

def UpMin (self):
hora = self.clock.time
hours added = timedelta (minutes= 1)
future_date_and_time = hora + hours_added

self.clock.setTime (future date and time)

def DownMin (self) :
hora = self.clock.time
hours_added = timedelta (minutes= -1)
future_date_and_time = hora + hours_added

self.clock.setTime (future date and time)

def loadCsv(self, fileName) :
fileX = open(fileName)
reader = csv.reader (fileX)
lines= len(list (reader))

self.tableWidget.setRowCount (lines-1)

k=0

with open (fileName,encoding='utf-8',errors="'ignore') as csv file:
csv_reader = csv.reader(csv_file, delimiter=',"')
headings = next (csv_reader)

for row in csv_reader:

h=0




for field in row:
if h>0:
if h==4:
if int (field)==1:
item = QTableWidgetItem ("Si",QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(k,h-1, item )
else:
item = QTableWidgetItem("No",QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(k,h-1, item )
else:
item = QTableWidgetItem(field,QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(k,h-1, item )
h+=1
item = QTableWidgetItem("",QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
item.setFlags (QtCore.Qt.ItemIsEnabled)
self.tableWidget.setItem(k,h-1, QTableWidgetItem (item))
h+=1
self.tableWidget.setItem(k,h-1, QTableWidgetItem (item))
h+=1
self.tableWidget.setItem(k,h-1, QTableWidgetItem (item))
k+=1
if name == "' main_ ':

app = QApplication(sys.argv)

ex = Program ()
ex.show ()
try:

sys.exit (app.exec_ ())
except SystemExit:

print ("Closing program")




Pruebas

A continuacion, se prueban las diferentes interfaces desarrolladas

3 Program
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Figura 43. Cargado de datos al sistema de software.
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7 Program =5 X

| i | R | Hoa Dataset
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Figura 44. Clasificacion de agrupamientos mediante el algoritmo k-means.



7 Program
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Figura 45. Clasificacion de agrupamientos mediante el algoritmo dbscan.
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