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Resumen






En este Proyecto de Investigacién se aborda la problematica de la movilidad del Sistema

de Transporte Colectivo(STC) Metro de la Ciudad de México, mediante un ensamble de
busqueda local; con el cual se busco el poder ofrecer al usuario posibles rutas que representen
una menor probabilidad de contagio ante el Covid-19 y que proporcionen menor tiempo
de traslado.
Actualmente, la movilidad de la Ciudad de México no cuenta con alguna base de datos que
nos permita almacenar y analizar la informaciéon obtenida del STC Metro. Por lo que el
primer paso y el mas importante en el desarrollo de este trabajo fue la recoleccion de datos,
los cuales conforman nuestra Base de datos llamada Mobidas-CDMX (por su acronimo en
ingles Mobility Data Bases), cuya finalidad es categorizar cada una de las estaciones que
conforman al STC Metro de acuerdo al tipo de riesgo que puedan llegar a representar ante
el Covid-19. Esto se realiz6 mediante el uso de los algoritmos del Aprendizaje maquinal
K — medias y la clasificacion mediante tablas de decisiéon. Con cada una de las estaciones
categorizadas, el siguiente paso fue el desarrollo de diferentes algoritmos de buisqueda local
para la obtencién las posibles rutas entre las cuales se pueda seleccionar la mejor ruta, los
algoritmos implementados fuerén los siguientes:

= Algoritmos de busqueda no informada
« BFS
= Algoritmos de buisqueda informada

« UCS

e Dijkstra

o A*

o A*Mejorado
Estos Algoritmo nos permitieron la construccién de un ensamble de mezcla de expertos, en
el cual mediante algunas reglas de decision se establece la evaluacién de cada una de las
rutas mediante el uso del modelo epidemioldgico de la viruela de Bernoulli y la formula del
movimiento rectilineo uniforme, dando paso al andlisis y seleccion de las diferentes rutas
obtenidas y con ello, obtener la mejor ruta correspondiente a la opcion seleccionada por el

usuario. El usuario tiene la posibilidad de seleccionar entre dos diferentes opciones para la
generacion de una ruta, estas son:

= Ruta que proporcionen al usuario una menor probabilidad de contagio.
= Ruta que proporcionen al usuario un menor tiempo de traslado.

Finalmente con el ensamble de mezcla de expertos, se desarrollé el primer prototipo de
la plataforma de movilidad del STC Metro de la Ciudad de México.






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

1.1.1. Motivacion

Segun el diccionario de la Real Academia Espanola, la movilidad se define como el des-
plazamiento o transporte de personas y cosas a través de medios de locomocion de bajo coste
social, ambiental y energético[1]. Con base en lo anterior, se entiende que la movilidad urbana
es la circulaciéon de las personas en las ciudades, independientemente del medio que utilicen
para desplazarse, ya sea a pie, en transporte piblico, automovil, bicicleta, etc. La movilidad
es un factor determinante, tanto para la productividad econémica de la ciudad, la calidad de
vida de sus ciudadanos y el acceso a servicios basicos de salud y educacién[2].

La Ciudad de México cuenta con diferentes medios de trasporte, estos se pueden dividir
en las siguientes categorias:

= Servicio de trasporte publico masivo, en el cual se incluye: Sistema de Transporte Co-
lectivo (STC) Metro, Red de Transporte Publico RTP, Sistema de Transporte Eléctrico
STE, Trolebtis y Tren ligero.

= Servicio de trasporte publico colectivo, en el cual tenemos presente al Metrobus y
Servicio publico colectivo de ruta.

= Servicio de transporte de pasajeros publico individual, en el cual se incluyen: taxis,
bicitaxi/mototaxi, entre otros.

Los servicios de transporte puiblico son utilizados por usuarios provenientes de la Ciudad de
Meéxico y el area metropolitana, siendo los principales medios de transporte, sin embargo,
la movilidad en la Ciudad de México no se encuentra distribuida de forma homogénea y su
infraestructura no se encuentra en 6ptimas condiciones, debido a que algunos de los servicios
de transporte publico cuentan con varios anos en funcionamiento y no han contado con el
mantenimiento adecuado en algunos casos, sumado a ésto el mal uso que se le llega a dar por
parte de los usuarios.
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Un factor que ha impactado a los Servicios de Transporte Publico es la presencia de un
nuevo virus que ha azotado a la Cuidad de México y al mundo entero los ultimos dos afios,
nos referimos por supuesto al Covid-19; donde la movilidad de las personas se ha visto
gravemente afectada debido a las normas de seguridad sanitaria establecidas. De los servicios
de transporte publico mas afectados, se encuentra principalmente el STC Metro, el cual
cuenta con 53 anos en servicio aproximadamente y es el medio de transporte con mayor
demanda, ya que proporciona accesibilidad a diferentes puntos de la Cuidad de México y
cuenta con un costo accesible.

De los principales problemas en el STC Metro tenemos:

= Los tiempos de espera de llegada de tenes y abordaje de vagones, en promedio pueden
llegar a superar los 20 minutos.

= Se se excede la capacidad de usuarios en cada vagon, lo cual ocasiona atrasos en la
salida del tren e incrementa la inseguridad de los usuarios.

= Horario de llegada y de salida de los trenes.

= Trenes fuera de servicio. E1 STC Metro cuenta con aproximadamente 101 trenes, de los
cuales el 27 % se encuentran fuera de servicio.

= Falta de organizacion. Uno de los problemas dentro de cada vagén es que no existe una
adecuada organizaciéon en las areas restringidas, ocasionando que personas vulnerables
se encuentren dentro de cualquier andén.

= Poco o nulo seguimiento de las normas de seguridad sanitarias.

Tomando en consideracion lo anterior, en el 2019, el gobierno de la Ciudad de México presento
el Plan Estratégico de Movilidad de la ciudad de México 2019[3], el cual diagnostica a la
movilidad como un sistema fragmentado, ineficiente e inequitativo, por lo cual establece tres
ejes principales para atacar estas problematicas:

» Eje 1 Integrar. Integrar fisica y operacionalmente los medios de movilidad.

= Eje 2 Mejorar. Realizar mejoras a la infraestructuras y servicios de transporte existentes
en estado de abandono y deterioro.

» Eje 3 Proteger. Garantizar la proteccion de los ciudadanos que utilizan los medios de
transporte.

Es posible encontrar trabajos similares al Plan Estratégico de Movilidad de la Ciudad de
México 2019, como The Transport Strategy for the Highlands and Islands[4] la cual es otra
estrategia de movilidad, es realizada por InnovateUK junto con la RGU (Robert Gordon
University). Esta estrategia se realizé en la regién de las tierras altas de Escocia tomando
en cuenta los medios de transporte existentes, infraestructura y vialidades, puertos y rutas
fluviales tiene como objetivo mejorar la interconexion entre los sistemas de transporte y
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servicios publicos, para obtener crecimiento de la region, mejora en la seguridad y una mejor
gestion del impacto ambiental.

Evaluando funcionalidad, adecuacion y evaluacion del funcionamiento a futuro.

Areas que forman el nicleo de la estrategia:

= Viaje activo.

= Aviacion y red aérea de la region.

= Transporte comunitario y sanitario de viajeros.
= Congestion y problemas urbanos.

» Transporte de mercancias.

» Red localmente significativa y mantenimiento de carreteras de la region.
» Transporte de pasajeros convencional.

= Puertos, transbordadores y transporte fluvial.
= Costo de transporte y viaje.

= Impactos ambientales.

= La red estratégica y regional

Podemos notar que, ambas estrategias comparten algunos objetivos los cuales son princi-
palmente: la mejora del servicio de transporte ptblico, el incremento de la seguridad de los
usuarios y mantenimiento de las infraestructuras para poder tener mejor acceso a servicios
publicos.

Por lo cual, en este Proyecto de Investigacion se propone el desarrollo de una herramienta
que nos permita modelar los datos de la movilidad del STC Metro, mediante el uso de una
Base de Datos de movilidad de la Cuidad de México, Mobidas-CDMX (por su acrénimo en
ingles Mobility Data Bases), la cual nos permita abordar alguno de los siguientes puntos:

» Eficiencia energética.

= Mejoras en el servicio.

s Accesibilidad a servicios publicos.

= Mayor seguridad para los usuarios.

» Distribucién de areas (éreas restringidas).

» Asignacién de asientos (asientos reservados).

» Tolerancia a fallas.
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= Horarios de llegada de los trenes.
= Menores tiempos de espera.

» Evaluar rutas por tiempos de llagada a una estacién destino y por probabilidad de
contagio de la Covid-19 que esta ruta represente considerando principalmente distancias
interestacionales y afluencia de usuarios en cada una de las estaciones.

Mediante el uso de:
= Algoritmos de Aprendizaje Predictivo.
= Algoritmos de Optimizacion.
» Aprendizaje Maquinal.

Los Algoritmos de Aprendizaje Predictivo son utilizados en la Mineria de Datos, se encargan
de la busqueda de patrones o tendencias dentro de un conjunto de datos, para poder identifi-
car riesgos y oportunidades. Los Algoritmos de Optimizacién tienen como objetivo encontrar
dentro de un conjunto de datos posibles alternativas a situaciones de la vida cotidiana con
base a un criterio de decision; es decir buscaran localizar una solucién 6ptima dentro de un
espacio de soluciones.

Se pueden emplear dos tipos de estrategias, la busqueda local y la busqueda poblacional.
Dentro de los algoritmos de busqueda local tenemos a los algoritmos voraces, entre ellos
se encuentran el Algoritmo de Dijkstra, Algoritmo de Clarke y Wright, Hill climbing, entre
otros. De los algoritmos de biisqueda poblacional tenemos los algoritmos evolutivos, imitan
los principios de la evolucién natural éstos incluyen algoritmos genéticos, programacién ge-
nética / evolutiva, computacién evolutiva, estrategias de evolucion y evolucion diferencial.

1.1.2. Hipodtesis

Las hipotesis son las siguientes:

1. Con el uso del Aprendizaje maquinal es posible el desarrollo de técnicas para la cons-
truccién de aplicaciones en las que se tenga una adaptacion del conocimiento de manera
automatica, generando modelos sencillos de problemas recurrentes en la movilidad del
STC Metro y a partir de ellos generar modelos con situaciones mas complejas, y po-
der adaptarse a situaciones nuevas, de manera que sean estos modelos mas flexibles y
eficaces.

2. En investigaciones anteriores, se ha demostrado que la Mineria de Datos nos permite
el analisis informacion, utilizado para el reconocimiento de patrones o asociaciones, los
cuales pueden ser representados por medio de Bases de Datos en forma de tablas o
matrices de tamano MxN.
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3. Es posible que mediante el uso de algoritmos predictivos podamos realizar la bisqueda
de patrones de comportamiento para poder predecir posibles situaciones. Por ejemplo,
dentro del contexto del STC Metro nos interesaria poder predecir tiempos de espera o
llegada de un tren a la estacion.

4. Mediante el uso de algoritmos de Aprendizaje Maquinal, por ejemplo K-Medias o K-
NN, nos permitiran tener una categorizacion de la informacion recopilada en una Base
de Datos u obtener mejoras en la categorizacion de cada uno de los datos.

5. Es posible que mediante el uso del algoritmo de Mezcla de Expertos en conjunto con
Algoritmos de Optimizacién, como por ejemplo el Algoritmo de A*, Dijkstra, Recosido
Simulado o Algoritmo Genético, podamos obtener rutas con ciertos criterios como son
distancias méas cortas o menor probabilidad de contagio de la Covid-19.

1.1.3. Objetivos

Para el desarrollo de este Proyecto de Investigacion nos enfocamos en el Sistema de
Transporte Colectivo Metro; tomando como punto referencia el Plan Estratégico de Movilidad
para la ciudad y los tres ejes que este se mencionan, buscando poder atacar la problematica
de la movilidad para el Sistema de Transporte Colectivo Metro considerando:

1. Espacio vial
2. Recursos

3. Seguridad para los usuarios

En este tercer punto, "seguridad para los usuarios” abordamos la evaluaciéon mediante dife-
rentes algoritmos del Aprendizaje Maquinal y Algoritmos de Optimizacién para la obtencién
de posibles rutas.

Objetivo general
Construir algoritmos del Aprendizaje Maquinal y bisqueda local para generar un sistema
basado en mezcla de expertos para mejorar la movilidad del STC Metro.

Objetivos particulares

1. Ensamblar Algoritmos del Aprendizaje Maquinal y busqueda local para el problema de
movilidad.

2. Unificacion de los datos movilidad del STC Metro para generar el primer componente
de Mobidas-CDMX (Mobility Data Bases).

3. Programar un sistema de mezcla de expertos que permitan mejorar la seguridad de
los usuarios del STC Metro. Obteniendo rutas con menores tiempos de traslado y baja
probabilidad de contagio de la Covid-19.
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4. Ensamblar el primer modulo para la Plataforma de Optimizacién de la movilidad de la
Ciudad de México.

1.1.4. Justificacion

De acuerdo al Reglamento de la ley de movilidad del Distrito Federal publicado en la

Gaceta Oficial de la Ciudad de México el 15 de septiembre de 2017, Titulo segundo de la
planeacion y la politica de movilidad capitulo primero de la planeacion de la movilidad,
Articulo 14[5] se deben de considerar el establecimiento de normas generales, politicas y
estrategias institucionales para garantizar la adecuada movilidad de las personas y establecer
una mejor convivencia ciudadana. Ademas, se deberd asegurar la calidad y seguridad en los
servicios proporcionados por el Sistema de Movilidad, tanto en las unidades méviles como
en la infraestructura. La movilidad en la Ciudad de México es compleja, ya que cuenta con
diferentes sistemas de transporte, programas y proyectos de movilidad que se orientaran a
incrementar la accesibilidad, disminuir los tiempos de traslado y garantizar viajes comodos y
seguros. El gobierno de la ciudad de México ha creado medidas de seguridad sanitaria en el
transporte publico para reducir el riesgo de COVID-19 las cuales se enfocan en la prevencion
de contagios y reduccion de aglomeraciones en los sistemas de transporte publico utilizados
por usuarios de la Ciudad de México y Zona Metropolitana[6]. De los servicios de transporte
publicos con mayor nimero de usuarios diarios tenemos el Tren Ligero, Metrobis, Trolebus,
RTP, Cablebtis y Metro.
El STC Metro debido a su gran demanda, alto rendimiento y anos de servicio es considerado
como el principal transporte publico en la Ciudad de México y por esa misma razén es uno de
los mas afectados por la Covid-19, de ahi nace la importancia de generar Mobidas-CDMX la
cual nos permita analizar la informacién disponible relacionada con tipos de infraestructura
y afluencia de pasajeros, esto con el fin de poder realizar:

1. Categorizacion de estaciones, lo cual nos permitird evaluar qué tipo de riesgo ante
la Covid-19, puede llegar a representar para la salud de un usuario cada una de las
estaciones.

2. Recomendacion de rutas: estas pueden ser rutas que representen una menor probabili-
dad de contagio o menor tiempo de traslado.

3. Anélisis de la informacion proporcionada por el usuario: Estos datos proporcionados
pueden ser la hora, edad del usuario, estacion de inicio y de destino, fecha, entre otras.

Es por ello que con la utilizacion de clasificadores del Aprendizaje Maquinal como K-Medias
se pueden obtener clasificaciones, de riesgo permitiéndonos agrupar un conjunto de obser-
vaciones en K clusters, definidos previamente en Mobidas-CDMX los cuales nos puedan
permitir mas adelante el andlisis de informacién obtenida por un usuario. Al utilizar algunos
de los Algoritmos de Optimizacién como Dijkstra,UCS, A* en conjunto con la informacién
obtenida podamos recomendar al usuario rutas la cuales nos permitan minimizar el riesgo de
contagio del Covid-19 o tener menores tiempo de traslado.
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1.1.5. Organizacién de la tesis

El desarrollo de este trabajo esta dividido de la siguiente manera: En el Capitulo 2 re-
visaremos parte de la literatura relacionada con el Aprendizaje Maquinal y Algoritmos de
Optimizacion, los cuales nos permitiran abordar conceptos, algoritmos y temas de investiga-
cién que nos ayudaran en el desarrollo de nuestro Proyecto. En el Capitulo 3: Revisaremos
trabajos relacionados con nuestra problematica y que nos permitiran obtener vision y guia
del planteamiento y desarrollo de nuestro Proyecto. En el Capitulo 4 se describira la creacion
de Mobidas-CDMX, los clasificadores del Aprendizaje maquinal y algoritmos de Optimiza-
cién utilizados para el analisis de informacién del STC Metro recopilados. En el Capitulo 5
revisaremos los resultados obtenidos en la implementacion de cada uno de los Clasificadores
del Aprendizaje maquinal, los algoritmos de Optimizacién y los andlisis comparativos de las
diferentes rutas recomendadas. Finalmente, en el Capitulo 6 revisaremos las conclusiones,
aportaciones y trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo se presentan algunos de los conceptos que ayudaran al lector a comprender
de mejor manera este trabajo.

2.1. Antecedentes

El Aprendizaje Maquinal es una rama de la Inteligencia Artificial, se encarga del desa-
rrollo de técnicas para la construccion de aplicaciones en las que se tenga una adaptacion al
conocimiento de manera automatica, identificaciéon de patrones y toma de decisiones con mi-
nima intervencién, se apoya en la Mineria de Datos y del uso de Clasificadores de Datos para
la extraccion del conocimiento, utilizando alguno de los 4 tipos de aprendizaje: inductivo,
analitico o deductivo, genético Y conexionista.

2.1.1. Clasificacion de datos

Existen empresas y negocios que han almacenado informaciéon por anos y no le habian

dado el valor que realmente tiene, hoy en dia esa informacién es un recurso valioso, y como
dijo Socrates Solo hay un bien: el conocimiento, solo hay un mal: la ignorancia. Esto se debe
a que los datos pueden ser manipulados de manera que permitan obtener el conocimiento de
ciertas reglas y poder predecir ciertos comportamientos. Por tal razén, hoy en dia, los datos
que estan siendo almacenados en gigantescos repositorios, por tal razén se han desarrollado
técnicas de extraccion de datos y busqueda patrones.
El reconocimiento de patrones es una parte integral de la mayoria de los sistemas de inteli-
gencia artificial creados para la toma de decisiones, cuyo objetivo es la clasificacion de objetos
en una serie de categorias o clases|7], se han desarrollado herramientas para el reconocimien-
to de patrones, por ejemplo en fabricas donde se puede identificar si un objeto fabricado es
defectuoso o no, reconocimiento de voz, diagnostico asistido por computadora, el cual sirve
de apoyo a los médicos a tomar decisiones con respecto a un diagnostico, reconocimiento de
caracteres (letras o nimeros), entre otros.

13
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Para aprovechar la gran cantidad de datos almacenados, existen los modelos comunicaciona-
les, los cuales se pueden dividir en dos categorias:

1.

Modelos Descriptivos (aprendizaje supervisado), los cuales identifican los patrones que
permiten predecir o clasificar los datos (asociacién y agrupamiento), utilizan modelos
estadisticos como la regresion lineal y logica, se le conoce como anélisis cuantitativo.

Modelos Predictivos (aprendizaje no supervisado), éstos se encargan de estimar valores
de las variables de interés y reconocer la conexion existente con otras variables dentro
del conjunto de entrenamiento, todas las variables seran tratadas en un mismo nivel y
no existieran hipétesis de causalidad, se le conoce como analisis cualitativo.

La organizacion de los datos se realiza por medio de las Bases de Datos.

2.1.2. Base de Datos(BD)

Las Bases de Datos son un conjunto de informacion de un mismo contexto, organizada de
manera sistematica que permite recuperar, analizar o difundir dicha informacion, un ejemplo
de esto pueden ser los directorios telefénicos (actualmente en desuso). Estos contenian cientos
de niimeros telefénicos a los que cualquier persona podia acceder y se encontraban ordenados
por orden alfabético, o bien por secciones que permitia encontrar, por ejemplo, un plomero;
de esta misma manera las Bases de Datos son clasificadas de la siguiente manera:

Bases de Datos Relacionales: En este tipo de BD, se almacenan y crea un acceso a
puntos de datos relacionados entre si; se basan en el modelo relacional, el cual es una
forma intuitiva y directa de representar datos en tablas donde cada fila de la tabla es
un registro con un Identificador (ID) tnico llamado llave. Las columnas de la tabla
contienen atributos de los datos, y cada registro generalmente tiene un valor para cada
atributo, esto nos permite establecer facilmente relaciones entre datos|8].

Bases de Datos Espaciales: En este tipo de BD. se almacena informacion geografica
como: datos cartograficos, redes de transporte o trafico, entre otras, son utilizados por
ejemplo en aplicaciones que utilizan informacién geografica como GPS o mapas.

Bases de Datos Multimedia: En este tipo de BD se almacenan imagenes, audio o vi-
deo, texto; son utilizados en plataformas de streaming, plataformas de compra-venta o
procesamiento de imagenes y texto, entre otros.

Bases de Datos Documentales: En este tipo de BD, se tiene un conjunto de reposi-
torios como documentos de texto, de tamanos variables. Estas BD pueden contener
desde palabras hasta grandes resimenes, se usan principalmente para la difusion de
informacion.

World Wide Web (WWW): Este es uno de los repositorios de informacion mas grande,
actualmente contiene todo tipo de datos, los cuales pueden ser clasificados dentro de
las BD anteriormente mencionados.
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Las Bases de Datos se pueden representar en forma de tabla o matriz de tamano MxN donde:
N son cada una de las filas y corresponde al niimero de registros en la BD, cada registro con-
tiene un identificador (ID)

M son cada una de las columnas y corresponden al niimero de atributos que componen a
la BD. Estos atributos pueden ser discretos (tienen un ntmero finito de valores posibles) y
continuos (tienen un nimero infinito de valores)

2.1.3. Extraccion de conocimiento de las Bases de Datos

El proceso de extraccién de conocimiento en Bases de Datos (KDD-knowledge discovery
in databases), tiene los siguientes objetivos:

Procesar de manera automatica grandes cantidades de datos.

Identificar los patrones mas significativos y relevantes.

Interpretar los patrones mas significativos y representarlos como conocimiento ttil.

Llevar a cabo el proceso KDD, como podemos observar en la Figura 2.1, las fases del
proceso KDD son las siguientes:

1. Seleccién, almacenamiento de datos.

2. Procesamiento: Consiste en la seleccion de datos para preprocesamiento y limpieza
de datos: elimina informacién errénea e inconsistente e irrelevantes (criba).

3. Transformacion de los datos. Estos tres primeros pasos incorporan diferentes téc-
nicas como son analisis de decision, regresion lineal, redes neuronales, técnicas
bayesianas, entre otras, e incorpora diferentes areas entre las observadas en la
Figura 2.2.

4. Mineria de Datos: En esta fase, se realiza a partir de modelos predictivos y des-
criptivos.

5. Interpretacion/evaluacién de los datos.

6. Uso o difusién de los datos (conocimiento obtenido)
Con la finalidad de transformar los datos en informacién, surge la necesidad del analisis de
los datos; la Mineria de Datos tiene como objetivo la identificacion de patrones y tendencias

a través del andlisis de datos utilizando tecnologias de reconocimiento de patrones, redes
neuronales, 16gica difusa, algoritmos genéticos, entre otros [9].
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Figura 2.1: Obtencién del conocimiento

2.1.4. Mineria de Datos

La mineria de datos es un campo de la computacion, tiene como objetivo descubrir patro-
nes en grandes volimenes de conjuntos de datos, mediante el uso del aprendizaje maquinal,
bases de datos, inteligencia artificial y estadistica Las tareas que lleva a cabo la Mineria de
Datos son:

Prediccion: Descubrir el comportamiento a futuro de algunos atributos.

Identificaciéon: Identificar la existencia de objetos, eventos y actividades dentro de los
datos.

Agrupamiento: Minimiza las diferencias entre los objetos, mediante algin criterio de
agrupamiento

Asociacion: Las reglas de la asociaciéon intentan descubrir cudles son las conexiones que
se pueden tener entre los objetos identificados

Clasificacion: Separa los datos de acuerdo con las clases o etiquetas que sean asignadas
a cada ejemplo en los datos. Esto se realiza mediante el uso de diversos clasificadores del
aprendizaje maquinal, los cuales pueden ser clasificadores de aprendizaje supervisado
(4rboles de decision, Bayes Ingenuo, perceptréon multicapa con retropropagacion) y
aprendizaje no supervisado (anélisis de clisteres).

La Mineria de Datos esta relacionada con otras areas como se observa en la Figura 2.2, las
cuales son parte fundamental para el correcto manejo de la informaciéon. En la Mineria de
Datos se utilizan diferentes técnicas para la clasificaciéon y agrupamiento de informacion,
una de ellas es el de K-Medias el cual es un algoritmo de agrupamiento de aprendizaje no
supervisado.
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Figura 2.2: Areas relacionadas con la Mineria de Datos

2.1.5. K-Medias

La técnica de andlisis de clister consiste en agrupar un conjunto de datos en un niimero
establecido de clusteres o grupos. Este agrupamiento se realiza mediante la idea de distancia

o similitud entre cada una de las observaciones.
Esto se obtiene mediante una medida de similitud, cualquier distancia que utilicemos para

medir la similitud entre objetos debe cumplir las siguientes 4 propiedades.
Dados dos vectores x; y xo € R se dird que se ha establecido una distancia entre entre ellos

si se define una funcién d con las siguientes propiedades:

1. d:RF x R¥ — R* por lo que d(x;,x;) >0

2. d(x;,z;) = 0 Vi, la distancia entre un elemento y a si mismo es 0

3. d(x;,z;) = d(z;,x;), la distancia es simétrica

4. d(z;,z;) < d(xi,xp) > 0+ d(z,, z;), la distancia cumple la propiedad triangular.
Las distancias que son utilizadas para medir la similitud entre objetos son:

1. Distancia Minkowski. Para los objetos l; vy [ medido segtin las variables xy y x5, que
denotan dos vectores de tamano 2, la distancia Minkowski entre ambas es:

3=

d(li,l2) = (|e1n — zo1|™ + |T12 — 222|™)

Donde m € N
Se puede generalizar con mas dimensiones (variables) de la siguiente forma:

p
d(ly,1p) = \l Y (|7 — zok|™)
k=1
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2. Distancia Euclidiana: si m = 2

Se puede formular esta distancia considerando a dos objetos l; y lo medido segtin dos
variables x1 y x5, que denotan dos vectores de tamafio 2, y m = 2, la distancia eucli-
diana entre ambos objetos es:

d(l1,l2) = \/(9511 — T91)? + (212 — w22)?

Y se puede generalizar con més dimensiones de la siguiente forma:

d(ly,ly) = $ zpj(xlk — To)?

k=1

. Distancia de Manhattan: Sim =1

La distancia de Manhattan hace una similitud con la estructura de las calles de la isla
de Manhattan y su estructura se asemeja a una cuadricula, como los puntos que estaran
representados en un plano de una dimension.

De la misma forma, si se tienen dos objetos l; y [ medido segiin dos variables x; y xo,
que denotan dos vectores de tamano 2, y tomando el coeficiente m = 1, la distancia de
Manhattan entre ambos es:

d(li,l2) = (|x11 — zo1| + |T12 — T22])

Generalizando:

p
d(l, o) = w1k — wo]
k=1

El método de K-Medias, permite agrupar un conjunto de observaciones en K clusteress, de-

finidos previamente por el usuario (distancia existente entre cada observacién al centro y

(media) al clister mas cercano), también es muy utilizada sobre grandes volimenes de datos
(clasificacion de observaciones). Se itera en busca de los centroides de cada clister para ver

si hay una nueva asignacion de una observacién a un nuevo clister. Este serd el criterio de
paro, si no existe ninguna nueva asignacién en una interaccion el clasificador finalizara su

ejecucion.
Método de las K-Medias:

. Se toma de manera aleatoria K centroides iniciales.

. Para cada una de las observaciones, se calcula la distancia que hay a los centroides y

se reasignan a los que estén mas proximos. Una vez que se concluye esta reasignacion,
se vuelven a calcular los centroides de cada uno de los clusteres.

. Se repiten los dos primeros pasos hasta que no se presente una nueva reasignacién de

alguna observaciéon a uno de los k centroides.
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Ejemplo:
Supongamos que tenemos dos variable x1 y x5 v 4 elementos A, B, C, D; a cada elemento le
corresponden los siguientes valores:

A= (6,-5)
B=(2,3)
C = (6,-2)
D= (-2.4)

Paso 1:

A estos 4 elementos los dividimos en dos grupos por lo cual K = 2 los cuales corresponden
a los clusteres AB y C'D Calculamos los centroides de cada claster zq, xo

clisteres (AB): 11 = 82 =4 y 2o = =28 = -]

clisteres (CD): x; = %_2) =2ym,="21=1

Paso 2:

Calculamos la distancia euclidiana de cada uno de las observaciones al centroide de los clus-

teres
d*(A, (AB)) = (6 —4)* + (=5 — (—=1))* = 26
d*(A,(CD)) = (6 —2)* + (=5 + 1)* = 32

Observamos que la distancia menor es la que corresponde al clister AB por lo cual no se
reasigna A

d*(B,(AB)) = (=2 —4)* 4+ (3 — (—1))* =20

(B, (CD)=(2-22+B3-1)?2=4

Observamos que la distancia menor es la que corresponde al clister C'D por lo cual se reasigna
B al cluster C'D
Paso 3: repetir Paso 1 y paso 2
Paso 1:
Los nuevos clusteres formados son A BC'D y se calculan sus centroides.
clusteres (A): 21 =6y 29 = =5
clusteres (BCD): xy = 22 =2y 2y = 3+ =2
Paso 2:
Se calculan distancias euclidianas.

d*(A,(A)) = (6 - 6)* + (=5 —(=5))* =0
d*(A,(BCD)) = (6 —2)* + (=5 — 2)* = 65

No se reasigna A
d*(B,(A)) = (2-6)>+(3—(=5))> =80

d*(B,(BCD)) = (2—-2*+(3-2)*=1

No se reasigna B
d*(C,(A)) = (6 - 6)" + (-2 — (-5))* =9
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d*(C,(BCD)) = (6 —2)* + (-2 — 2)* = 32

Se reasigna C' al claster A
Paso 3: repetir Paso 1 y paso 2

Paso 1:

Los nuevos clusteres formados son AC' BD y se calculan sus centroides
clisteres (AC): 1 =8 =6y 2o = _5+2(_2) =35

clusteres (BD): x1 = # =0y xy = % =35

Paso 2:

Se calculan distancias euclidianas.

d*(A, (AC)) = (6 — 6)* + (=5 — (=3,5))* = 2,25
d*(A,(BD)) = (6 — 0)* + (=5 — 3,5)* = 108,25

No se reasigna A
d*(B, (AC)) = (2 -6)*+ (3 — (—3,5))* = 58,25

d*(B,(BD)) = (2—-0)*+ (3 —-3,5)? = 4,25

No se reasigna B
d*(C, (AC)) = (6 — 6)* + (=2 — (=3,5))* = 2,25

d*(C,(BD)) = (6 — 0)* + (=2 — 3,5)* = 66,25

No se reasigna C'
d*(D, (AC)) = (-2 —6)* + (4 — (=3,5))* = 120

d*(D,(BD)) = (=2 —0)> 4 (4 — 3,5)% = 4,25

No se reasigna D.
Como no se observan cambios tenemos como soluciéon para K = 2, que los clusteres son AC
BD.

Para poder llevar a cabo la tarea de clasificacion de datos en aprendizaje supervisado, se
tienen dos tipos de conjuntos de datos, conjunto de entrenamiento (nos permite construir
diferentes clasificadores) y conjunto de prueba (nos permite corroborar el correcto funcio-
namiento del clasificador utilizado). Para poder poner a prueba los clasificadores utilizando
estos dos conjuntos de datos se tienen dos métodos, método tradicional (utiliza el 100 % de los
datos be la BD para prueba y entrenamiento) y la validacién cruzada (utiliza un subconjunto
de los datos de la BD para entrenamiento y el resto para prueba).

2.1.6. K-Vecinos mas cercanos

K-NN (K-Nearest Neighbours) es uno de los clasificadores de datos més utilizados en
Aprendizaje Maquinal, es de tipo aprendizaje supervisado. Dado un conjunto de datos de
entrenamiento, y un conjunto de datos de prueba, realiza una comparaciéon por cada nuevo
dato y busca similitudes para decidir a qué clase de datos pertenece, es decir busca en las
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observaciones mas cercanas a la que se estd tratando de predecir y la clasifica basado en la
mayoria de datos que le rodean utilizando la distancia euclidiana para calcular la distancia
entre datos[10]. Método:

1. Dado un elemento a clasificar se calcula la distancia entre el y el conjunto de datos de
entrenamiento.

2. Selecciona los elementos més cercanos.

3. Se realiza conteo y/o votacion entre los elementos seleccionados para decidir la clase a
la que pertenecera.

2.1.7. Bayes Ingenuo

Al igual que K-NN este clasificador es de aprendizaje supervisado, estd basado en el teo-
rema de Bayes, asume que existe independencia de los ejemplos entre cada clase. Utiliza la
probabilidad a priori esto significa que, dado un conjunto de entrenamiento, se cuenta el nu-
mero de elementos de muestra y este se divide entre el tamano del conjunto de entrenamiento.
Se divide en tres fases:

1. Representacion de los datos, los datos del conjunto de entrenamiento son representados
en una tabla o matriz.

2. Célculo de las probabilidades a priori.
3. Célculo de las probabilidades condicionales.

Supongamos que tenemos W :clase donde las muestras son verdaderas y W; :clase donde las
muestras son falsas se tiene la siguiente regla de clasificacion con probabilidad a priori:

si P(W;) > P(W,) entonces

X es un verdadero

otro

X es un falso

La probabilidad es expresada de la siguiente manera:

P(x|W;)Vi = 1,2

Y si queremos calcular si un ejemplo (X) pertenece a una de las dos clases se utiliza la
probabilidad condicional la cual es expresada de la siguiente manera:

P(Wi|X)Vi=1,2

Utilizando el Teorema de Bayes se puede calcular la probabilidad condicional de la siguiente
forma:

P(z|W;) P(W)

Vi=1,2
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donde P(z) se calcula de la siguiente forma:
Por lo tanto se toma la clase W si:

PlaW)PW) _ P(z|Ws) P(W)
P(x) P(x)

Y eliminando P(z) la regla de clasificacién con probabilidad condicional es la siguiente:
si P(W;|X) = P(x|Wy)P(W;) > P(W;|X) = P(x|W,)P(W;) entonces
X pertenece a W,
otro
X pertenece a Wy
Suponiendo que se tienen c clases denotadas por Wy, W, ..., W, y que se conocen las probabi-
lidades a priori P(W;) y las probabilidades condicionales de las clases P(W;|X)Vi = 1,...,c.
El costo de asignar a la observacién de la clase W; cuando deberfa ser de la clase W; se
expresa de la siguiente manera:
AW W)
Entonces la regla de clasificacién con probabilidad y riesgo condicionales seria la siguiente:
si |)\11 — )\21|P(W1|l‘) > |/\22 — )\12|P(WQ|ZE) entonces
tomar las clase W;
otro
tomar la clase Wy

La distribucién gaussiana para el Teorema de Bayes estd definida de la siguiente forma:

fo) = ——eb (T2

= e
oV 2T o

la cual tiene una distribucion N(u, 0?) donde i es la media y 02 es la varianza. La regla de
clasificacion con probabilidad condicional de distribucién gaussiana es la siguiente: si R; =
P(Wi|x) > Ry P(W;|x) entonces

los puntos son asignados a la clase W

otro

los puntos son asignados a la clase Wy

En el caso de que R; = Rs se le conoce como la frontera que divide a las dos funciones
gaussianas.

2.1.8. Clasificacion mediante Tablas de Decision

La Clasificacion Mediante Tablas de Decision, es un algoritmo de Aprendizaje Maquinal,
que hace uso de un algoritmo de conteo y agrupamiento para la generacion de reglas de
decision[11].

Método:
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» Generacion de tabla inicial: A partir de un conjunto de datos (Base de Datos) se genera
una tabla con cada una de las posibles entradas que en esta se tienen.

» Generacion de tabla candidata: Contiene todas las posibles entradas del punto anterior y
ademas se le agregan los valores de g—count : nimero de tuplas equivalentes en cada ren-
gléon | ¢ — count : nimero de tuplas del mismo tipo en D donde D = numerodeestradas
y estos valores nos permitiran almacenar la informacion relacionada con el nimero de
tuplas en el conjunto de entrenamiento, sup el cual es el soporte y esta definido como:
g=count v conf el cual corresponde a la confianza v esta definido como Z=¢2%" = A partir

D c—count’
de esta tabla candidata se forma una tabla de decisién.

» Generacién de tabla de decision:
o De la tabla candidata, se leen las tuplas que pertenezcan al mismo grupo (total
de tuplas).
e Se calcula el soporte sup y la confianza con f

e Se definen los umbrales minsup y mincon f, nosotros los definimos minsup > 0y
minconf > 0

e Se descartan tuplas redundantes

o Continuar estos pasos hasta procesar todas las tuplas en la tabla candidata
= (lasificacion de una nueva instancia:

e Se busca en la tabla de decisién el regléon que sea equivalente a la nueva instancia
u, esto es que se busca el reglon que contenga los valores en sus atributos como
ANY o sea equivalente de u

En el caso que exista mas de un rengléon equivalente se siguen los siguientes pasos:
o Asignar la clase del renglon donde con f sea mayor, si hay empates asignar la clase
donde sup sea mayor.

o Asignar la clase donde conf * sup sea mayor.

« Sino se encuentra ningtn reglén equivalente se puede utilizar el teorema de Bayes
para calcular la probabilidad de cada clase.

2.1.9. Mezcla de Expertos

En el Aprendizaje Maquinal también existen los clasificadores basados en ensambles, don-
de se plantea como hipotesis inicial, el uso de un conjunto de expertos para aportar beneficios
en los principales indices de rendimiento, con respecto a los esquemas tradicionales de cla-
sificacion, haciendo una hipétesis inicial sobre la clasificacién de una instancia en los datos,
utilizando una de las categorias predefinidas, las cuales representan diferentes decisiones.
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La decision se obtiene con base a la fase de entrenamiento del clasificador utilizando un con-
junto de datos de entrenamiento, este algoritmo tiene diferente comportamiento para cada
base de datos, puede ser utilizado en los siguientes casos: grandes y pequenas cantidades de
datos y razones estadisticas: Problema del sobreajuste y divide y venceras: limites de decision
complejo dado el caso que un problema son dificil de resolver para un clasificador tradicional.
Un experto tiene como objetivo tomar una decision a partir de la eleccion de una opcion de
un conjunto previamente definido de opciones.

El algoritmo de Mezcla de Expertos combina las clasificaciones individuales de diferentes cla-
sificadores, mediante un criterio de votaciéon ponderada, en la mezcla de expertos se tienen
dos componentes:

= Un conjunto de clasificadores de base
= Método para la asignacién de los pesos

Ademas, cuenta con un componente que utiliza un criterio de votacién ponderada para en-
contrar la clasificacion final del conjunto de prueba.

Como ya se ha mencionado, la Mineria de Datos y el uso de clasificadores nos permite la
extraccion del conocimiento, y fusionado con los Algoritmos de Optimizacion (bisqueda local
o biisqueda poblacional) es posible optimizar las predicciones obtenidas.

2.1.10. Arboles de Decisién

Un Arbol de Decisién es la representacién grafica y analitica de los clasificadores, cada
nodo representara un atributo y las ramificaciones seran los posibles caminos que se pueden
tomar para determinar la clase de un nuevo dato, el cual podra ser alguno de los nodos
terminales del Arbol de Decisién, utilizan técnicas de bisqueda heuristica.

Clasificadores de tipo Arboles de Decisién- Algoritmo ID3

El algoritmo ID3 fue desarrollado por Quinlan en 1983 (considerado un algoritmo semi-
nal), se basa en la teoria de la informacién (1948) desarrollada por Claude Elwood Shanoon,
el cual estudia los mecanismos de codificacién de los mensajes y el costo asociado a su trans-
misién. La cantidad de informacion se define de la siguiente manera:

Sea M = my, mg, ..., m. un conjunto de mensajes que tiene cada uno la probabilidad P(m;);
la cantidad de informaciéon I en un mensaje

En el algoritmo ID3 se parte de un arbol vacio y se va construyendo de manera recursiva,
donde cada nodo seré el que tiene mayor grado de informacion para que sea menos la cantidad
que falte cubrir, en la eleccion de atributos en el conjunto de prueba se buscara que sea
mayormente de una clase haciendo uso de la Entropia (E) y la cantidad de informacion.
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la cantidad de informacién esta definida de la siguiente manera:
Dado un conjunto de ejemplos X clasificados en las clases C' = ¢y, ¢a, ..., ¢, siendo |¢;] la
cardinalidad de la clase ¢; y | X| el nimero total de ejemplos.

|cil

|Cz‘|
]X,C:—Eciec log
(X,0) X 2(|X|)

Entropia:

Para cada uno de los atributos A; y vi;,...,v;, €l conjunto de posibles valores para A;;
I[4;(C) = v; ;]| el nimero de ejemplos que tienen el valor v;; en el atributo A;, la funcion de
entropia esta definida como:

_ |[Ai(c) = vyl
E(X, C,Az) = _ZUU € AlW

I([Ai(C) = v;],C)
La ganancia se obtendra del resultado de la cantidad de informacion y la entropia y se define
como:

A continuacién, se muestra el Algoritmo D3
Funcion ID3(X,C, A) =(X : Ejemplos, C : Clases, A : Atributos) inicio
si Todos los ejemplos son de la misma clase entonces
| Regresar Hoja con la clase
en otro caso
| Calcular la funcién de cantidad de informacién de los Ejemplos (1)
fin
para Cada atributo de A hacer
inicio
Calcular la funcién de entropia (E)
Calcular la ganancia de informaciéon (G)
Escoger el atributo que maximiza (G)
Suponiendo que es a
Eliminar a de la tabla de atributos (A)
fin
para Cada Particion generada por los valores v; del atributo a hacer
inicio
arbol; < ID3( Y <«ejemplos de X con a < v;, clase de Y | Atributos
restantes)
Generar arbol con a < v; y arbol
fin
ID3 < la unién de todos los arboles

fin
fin

fin
Algoritmo 1: Algoritmo 1D3
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Biasqueda en Amplitud (BFS)

Es un algoritmo de busqueda no informada utilizado para recorrer todos los nodos de un
arbol de manera ordenada, partiendo de un nodo raiz y donde a partir de este se exploran
todos los vecinos de este nodo, el recorrido puede realizase iniciando con los nodos de la
derecha o por los nodos a la izquierda Como se muestra en la Figura 2.3 se van explorando
los nodos de un arbol por niveles partiendo de la raiz, y es un recorrido por la derecha.

Figura 2.3: Bisqueda en amplitud (BFS)

Busqueda de Costo Uniforme (UCS)

Es un algoritmo de buiisqueda no informada donde se recorren los nodos un arbol buscando
el camino con coste minimo entre un nodo raiz y un nodo destino. Como se muestra en
Figura 2.4 este va explorando los nodos del arbol guiandose por el nodo donde se obtenga el
menor coste.

Figura 2.4: Bisqueda de Costo Uniforme (UCS)

Algoritmo de biasqueda A*

Es un algoritmo de buisqueda informada, fue desarrollado en 1964 por Peter E. Hart, Nils
J. Nilsson y Bertram Raphael[12], busca el camino de menor coste entre un nodo origen y uno
objetivo guiado por una funcién heuristica. El algoritmo de A* usa la funcién de evaluacién
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(n) = g(n) + h'(n) donde:

(n): coste total

(n): coste de ir de un nodo a otro
'(n): funcién heuristica

S
f
g
h

2.1.11. Busqueda Local

Un vecindario es una funcién N : S — 22 para cada solucién s € S, define un conjunto
de soluciones N (s).
Una solucién s € N(s) es una solucién vecina de s.
Una solucién ¢ € S es localmente minima con respecto a N si Vj € N(i), f(i) < f(j).
Una solucién ¢ € S es 6ptima (minimo global) si Vj € S, f(i) < f(j).
Los algoritmos de busqueda local nos permiten resolver problemas de optimizacion discretos,
en donde el objetivo es encontrar la mejor soluciéon segtin una funcién objetivo, como podemos
observar en la Figura 2.5, explorando un espacio de soluciones.
Algunos de los algoritmos de btsqueda local son los algoritmos voraces (greedy) entre ellos

Minimo local

Funciép Objetivo

Minimo global

fG):R>R

foi
fet

Espacio de soluciones

Figura 2.5: Busqueda Local

se encuentran:

= Algoritmo de Dijkstra: Se le conoce también como algoritmo de caminos minimos, nos
permite determinar el camino mas corto, a partir de un punto de partida.

= Algoritmo de Clarke y Wright: Consiste en el principio de combinar una solucién de
dos rutas distintas y obtener una ruta nueva para obtener un menor costo.

= Hill climbing: Busca el camino mas corto y si ya eligié uno y encuentra otro mejor
elegira este segundo, encuentra 6ptimos locales, pero no garantiza encontrar un 6ptimo
global en el espacio de soluciones.

2.1.12. Buasqueda Poblacional

Los algoritmos de busqueda poblacional encuentran buenas soluciones seleccionando y
combinando soluciones existentes de un conjunto (poblacién)[13].
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Operan sobre un conjunto o poblacién de soluciones y utilizan dos mecanismos para buscar
buenas soluciones: la seleccién de soluciones predominantemente de alta calidad de la pobla-
cion y el recombinado de esas soluciones en otras nuevas, utilizando operadores especializados
que combinan los atributos de dos o mas soluciones. Después de la recombinacion, se reinser-
ta en la poblacion, posiblemente requiriendo que satisfagan condiciones como la factibilidad
o las exigencias de calidad minima, para reemplazar otras soluciones (generalmente de baja
calidad).

Dentro de la busqueda poblacional se encuentra la optimizacion Bioinspirada o algoritmos
bioinspirados los cuales que imitan el comportamiento de la naturaleza, buscan una solu-
cién 6ptima (6ptima global) a algiin problema dentro de un conjunto de posibles soluciones
6ptimas (6ptima local); estos algoritmos estén clasificados de la siguiente manera:

= Evolutivos, que incluye: algoritmos genéticos, programacion genética, estrategia evolu-
tiva y evolucién diferencial.

= Enjambre, que incluye los algoritmos: Enjambre de particulas, colonia de hormigas,
colonia artificial de abejas, banco de peces y sistema inmune artificial.

= Ecologia, que incluye los algoritmos de biogeografia, colonia de hiervas y simbiosis.

= Mixtos incluye los algoritmos del campo de arroz, sistema del rio natural y salto de
rana.

Existen herramientas que nos permiten crear simulaciones de movilidad y que podrian
llegar a ser de utilidad para el desarrollo de este Proyecto de Investigacion, una de ellas es
SUMO.

2.1.13. Sumo

El simulador SUMO[14] (Simulation of Urban Mobility) es de software libre, desarrollado
en C++ en el 2001 por el Institute of Transportation Systems, se utiliza para la simulacién
de vias de transito, patrones de movilidad, etc.

Como podemos observar en la Figura 2.6, SUMO permite modelar diferentes escenarios co-
mo vias con varios carriles, limites de velocidad, intersecciones con semaforos, generar mapas
de rutas mediante una aplicacion denominada Netgen o importarlos desde otras herramientas
disponibles como TIGER y OSM, Con el uso de Sumo se puede simular comportamientos
generales del entorno o comportamientos particulares de cada uno de los vehiculos dentro de
la simulacion, utiliza el modelo car-following para implementar el comportamiento de un con-
ductor. Sumo cuenta con herramientas que permiten la simulaciéon de trafico microscopica.
Utiliza MOVE (Mobility Model Generator for Vehicular Networks) la cual es una herramien-
ta gréafica utilizada por SUMO para la generacion de movilidad y Netconvert que permite
importar redes desde otros simuladores como VISUM, VISSIM, etc.

s SUMO-GUI: Es la interfaz grafica de SUMO que nos permite visualizar de forma mas
amigable los escenarios generados.
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Figura 2.6: Simulacion de SUMO

NETCONVERT: Esta aplicaciéon de linea de comandos, utiliza redes viales genera-
das por otras herramientas en diferentes formatos para convertirlas al formato que
emplea SUMO, es capaz de importar mapas con los formatos "SUMO native' XML
descriptions (*.edg.xml, *.nod.xml, *.con.xml), OpenStreetMap (*.osm.xml), VISSUM
(*.net), VISSIM (*.net), openDRIVE (*.xodr), MATsim (*.xml), SUMO (*.net.xml),
Shapefiles (.shp, .shx, .dbf)

NETGENERATE: Se encarga de generar redes de carreteras abstractas que pueden ser
utilizadas por otras herramientas de SUMO. Permite generar 3 tipos de redes: redes
con forma de rejilla, redes con forma de tela de arana y redes aleatorias.

OD2TRIPS Esta aplicacién importa matrices O-D y luego las divide en viajes indivi-
duales de vehiculos.

DUAROUTER: Otra aplicaciéon para generar rutas de vehiculos definiendo algunas
caracteristicas como origen, destino, tipo de vehiculo, etc.

JTRROUTER: Es otro generador de rutas del paquete de SUMO. En este caso calcula
las rutas utilizando porcentajes de giro en las intersecciones, para generar los vehiculos
define un pardmetro con valor entre 0 y 1 que significa que incluird un ntimero de
vehiculos por unidad de tiempo.

DFROUTER: Esta aplicacion permite definir y realizar calculos de las rutas que se-
guiran los vehiculos mediante flujos. De este modo, se pueden definir varios grupos
de vehiculos con un origen y un destino comun, con iguales velocidades y tiempos de
salidas entre otras caracteristicas POLYCONVERT: Se utiliza para importar formas
geométricas (poligonos) desde diversas fuentes de datos como OSM, VISSUM, XML y
los convierte a una representacién que puede ser visualizada por SUMO-GUI.

ACTIVITYGEN: lee la definicién de una poblacién que coincide en una red dada y
calcula los posibles movimientos de esta.



30

CAPITULO 2. ANTECEDENTES



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se presentan los articulos consultados durante el desarrollo de este trabajo
de investigacion, los cuales abordan problematicas de movilidad semejantes a la problemé-
tica de movilidad del STC Metro de la Ciudad de México y problematicas del Aprendizaje
Maquinal.

3.1. Estado del Arte

La problematica de movilidad es un problema al que se le ha buscado solucién en dife-
rentes ciudades mundo, ejemplo de ello es el trabajo realizado por Carballo,et al., [15], en las
ciudades de Malaga (Espafia) y Paris (Francia), en el cual se aborda el problema del aumen-
to en la cantidad de semaforos en las grandes urbes, el nivel de contaminacién, emisiones y
consumo de combustible, realizando una simulacién del trafico vial, utilizan dos algoritmos
metaheuristicos, el algoritmo genético celular (¢cGA) y el algoritmo de Recocido Simulado (en
inglés, Simulated Annealing, SA) para optimizar la planificacién de los programas de ciclos
de los semaforos. Otros trabajos que atacan de igual manera el problema de la movilidad es
el trabajo realizado por Neal, et al., [16], el cual se realiz6 teniendo como primer escenario
la red de transporte publico de Londres, Reino Unido. Transport for London (TfL) tiene
una variedad de billetes con opciones que varian en precio, modalidad de transporte, validez
temporal y limites geograficos. la selecciéon del billete(6ptimo) dependerd de qué descuentos
son elegibles y tres factores que afectan directamente el costo: adénde viajan, hacia donde
viajan y desde donde viajan (sus requisitos geogréficos), hora en que se realiza el viaje (por
ejemplo, las horas pico o dias tiempo) y la frecuencia con que se mueve un usuario de un
lugar a otro, a lo largo de periodos de tiempo que van desde dias a todo un ano.

Y el trabajo realizado por S. Foell, et al., [18], para el transporte ptblico de la ciudad de
Lisboa, Portugal, en el cual se presenta un estudio predictivo de los patrones de movilidad
de los usuarios del transporte piiblico para poner las bases del sistema de informacion del
transporte con capacidades proactivas. Haciendo uso de los datos de tarjetas de viaje de los
usuarios de autobuses, haciendo una comparacion de diferentes algoritmos de prediccién que
pueden incorporar varios factores que influyen en la movilidad de las redes de transporte
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publico, por ejemplo, distancia de viaje o puntos importantes de viaje. Demostrando que al
combinar patrones de movilidad personal y poblacional podemos mejorar la precision de la
prediccion, incluso con poco conocimiento del comportamiento pasado de los usuarios del
transporte publico.

Aportaciones

Articulo [15]:

» Recocido Simulado (Simulated Annealing-SA). Es una generalizacién de un método de
Monte Carlo para la evaluacion de las ecuaciones de estados y estados congelados de
sistemas de n-cuerpos. SA se basa en una analogia de la termodindmica que se ocupa
de la manera en que los metales se enfrian. Si se enfria un metal liquido lentamente,
sus atomos forman un cristal puro correspondiente al estado de energia minima para
el metal. El metal llega a un estado de menor energia si se enfria rapidamente, es un
algoritmo de busqueda local.

» Algoritmo Genético Celular (cGA). Codifica las variables de decisiéon de un problema
de busqueda en cadenas de variables de longitud finita de algtin alfabeto de cierta
cardinalidad. Las cadenas son soluciones candidatas y se llaman cromosomas. De la
misma forma que en un GA a cada una de las variables que forman el cromosoma se
las denomina gen y alelo a los distintos valores que pueden tomar los genes. Codifica-
do el problema que resolver a través de uno o varios cromosomas (también llamados
individuos) y teniendo definida la funcién de aptitud, se evolucionan las soluciones al
problema, es decir la poblacién de soluciones teniendo en cuenta los siguientes pasos:
Inicializacion, evaluacion, seleccion, recombinacion, mutacion y reemplazo.

= Simulacion, mediante SUMO. El cual permite la simulaciéon microscopica de los diferen-
tes elementos involucrados en el trafico: vehiculos, peatones, transporte publico, entre
otros, simulacion de trafico multimodal, por ejemplo, vehiculos, transporte piiblico y
peatones, planificacién de programas de control de semaforos, los mismos que pueden
ser importados o generados automaticamente por SUMO, entre otras.

Articulo [16]: Técnicas de evaluacién de datos:

= Linea de Base: Este clasificador devuelve la mayor frecuencia en un conjunto de entre-
namiento, corrige los casos de usuarios que compraron tarjetas de viaje sin necesidad
de hacerlo.

= Bayes Ingenuo: Este clasificador estd basado en el teorema de Bayes, asume que cada
caracteristica de los perfiles de los usuarios es independiente de los demas. Calcula la
probabilidad para la seleccion de un billete con la mejor tarifa.
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= k-Vecinos més cercanos: Esta técnica opera encontrando, para cada perfil de prueba, k
perfiles similares; la clase predicha es la clase mas frecuente que aparece en el conjunto
vecino. Primero se define similitud como la diferencia absoluta entre dos perfiles (por
lo tanto, valores mas pequenos indican mayor similitud).

= Arboles de decisién: El algoritmo C4.5 [17] es un clasificador estadistico que genera un
arbol de decisién que se puede utilizar para clasificar instancias de prueba.

Articulo [18]: Algoritmos de prediccion.

= Movilidad Personal el cual es el historial de viajes de usuario, las cuales seran las
paradas relevantes en el pasado (historial de transporte del usuario), para determinar
el nimero de usuarios en diferentes paradas y paradas visitadas con mayor frecuencia.

= Movilidad Global, los patrones de movilidad global se concentran en las paradas de
autobuis mas populares, por lo que se define la Movilidad Global como la parada con
mayor popularidad entre los usuarios.

» Movilidad Geografica, utiliza la distancia geografica que calcula distancias de viaje per-
sonalizadas en funcién de las paradas visitadas previamente por, también se incorpora
el factor de peso para calcular la distancia ajustada la cual se basa en la relacién inversa
entre la popularidad de una parada y la popularidad de la parada mas alta, el factor
de peso puede ser considerado como una fuerza de traccién o empuje en la distancia.
Si la parada es impopular, la distancia se aleja mas.

» Movilidad de la Red: Es una métrica de distancia mas significativa para identificar las
rutas de viaje preferidas de los pasajeros que se revelan mediante rutas que estan bien
conectadas en términos del disefio de la red de transporte.

» Filtrado colaborativo: Se refiere la recomendacion basada en elementos sobre un enfoque
basado en el usuario cuando el niimero de elementos supera al niimero de usuarios.

Un caracteristica recurrente de los articulos anteriores es la agrupacion o clasificacion de
informacién, el trabajo realizado por Mac Kinney y Montiel[19] presenta un esquema paralelo
de las tablas de decision (ParalTabs), hace uso de memoria compartida, es decir, mediante
el uso de hilos que se comunican entre si leyendo y escribiendo en el mismo espacio fisico de
direcciones, sigue la estrategia de divide y venceras(D & C), los datos se entregan a diferentes
subprocesos para trabajar y los resultados se recopilan para obtener la tabla de decision final.
Toma en cuenta las limitaciones del esquema secuencial del clasificador mediante Tablas de
Decisién dada por el nimero de combinaciones posibles en ejecuciéon, ya que el niimero de es-
tas crece exponencialmente a medida que aumenta el tamano de los datos, atributos y clases,
teniendo como consecuencia que los indices de las medidas de desempeno no sean 6ptimos
y el tiempo de ejecuciéon aumente, afectando principalmente en el rendimiento y tiempos de
ejecucion. Consideran como una posible solucion a estos dos problemas aplicar computacion
paralela para reducir el tiempo de ejecucion aumentando el niimero de combinaciones permi-
tidas, dividiendo grandes conjuntos de datos en conjuntos més pequenos, procesarlos y luego
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combinar las soluciones encontradas para obtener un clasificador tnico.

De igual manera Mac Kinney y Montiel[20] propone un Sistema de Clasificaciéon Paralelo
basado en los Ensambles de Mezcla de Expertos (PCEM), para la clasificacién de grandes
cantidades de datos, considera un conjunto de aprendices débiles(WeLe) que en combinacion
con un criterio de votacion se convierten en aprendices fuertes. El PCEM utiliza un esquema
paralelo de votacion ponderado (sPGWC), en el que se asigna un peso a cada WeLe mediante
un algoritmo genético el cual busca la mejor combinacién de pesos; implementa esquemas
paralelos para cada WeLe (sPC) y para un algoritmo genético (sPGA).

Otro trabajo realizado por Mac Kinney y Montiel[21], propone realizar una clasificaciéon de
datos utilizando un sistema basado en conjuntos. El objetivo de los clasificadores basados
en conjuntos es usar varios tipos de clasificadores para mejorar la precision, mediante un
Clasificador Hibrido con Ponderacién Genética (HCGW), el cual utiliza un sistema basado
en conjuntos de tipo Mezcla de Expertos y un criterio de votaciéon de mayoria ponderada
para combinar las clasificaciones individuales de cada clasificador, es decir, cada clasificador
tiene un peso diferente segiin los resultados de un algoritmo genético.

Aportaciones

Articulo [19]: Construccion de Tablas de Decisién.
Articulo [20]: Clasificadores

» Construccion Sistema de Clasificacion Paralelo basado en los Ensambles de Mezcla de
Expertos.

(Clasificacion mediante el uso de Bayes Ingenuo.

Clasificacién mediante Tablas de Decisién.

Algoritmo C4.5.

k-vecinos mas cercanos

» K-Medias.
Articulo [21]: Clasificadores

» Clasificador Hibrido con Ponderacion Genética (HCGW), basado en conjuntos de tipo
Mezcla de Expertos.

» (Clasificaciéon mediante el uso de Bayes Ingenuo
» (Clasificacién mediante ADTree

» (Clasificaciéon mediante Tablas de Decisién

= Algoritmo C4.5.

= k-vecinos més cercanos

. K-Medias.



Capitulo 4

Desarrollo

En este capitulo se presenta el trabajo realizado para el desarrollo de la Plataforma de
Movilidad del STC Metro de la Ciudad de México.

4.1. Construccion Mobidas-CDMX

Como objetivo general, se establecié la construccion de una plataforma de optimizacion
de la movilidad del STC Metro de la ciudad de México, como podemos observar en la Figu-
ra 4.1, la plataforma de movilidad tendra como motor de funcionamiento una Base de Datos
la cual lleva por nombre Mobidas-CDMX.

Plataforma de Movilidad del STC Metro de la CDMX

Mobidas-CDMX

Aprendizaje
Magquinal

Algoritmos de
Optimiizacion.

Oy

Figura 4.1: Diagrama de Venn para la plataforma de Movilidad de la CDMX
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Mobidas-CDMX es la parte crucial para el desarrollo de este Proyecto de investigacion,
por lo cual se hizo recopilacién de datos relevantes de la movilidad del STC Metro los cua-
les nos permitieran su construccién, como parte de los datos que se recopilaron tenemos los
siguientes:

Estaciones que existen en el Metro de la Ciudad de México[22].
Tipo de Infraestructura en cada una de las estaciones|23].

Tipo de estacién (con correspondencia y sin correspondencia) [23].
Longitud interestacional[24].

Longitudes recorridas por linea[24].

Horarios de las horas pico[25].

Consumo energético[25].

Afluencia de pasajeros por tipo de acceso (acceso normal o de acceso gratuito) [25].
Afluencia trimestral de cada una de las estacione[26].

Afluencia anual de cada una de las estaciones[27].

Longitudes interestacionales[28].

Conformacion de los carros|29].

Se consideré como principales necesidades obtener rutas que permitan al usuario preve-
nir y disminuir los contagios del Covid-19, en contraste con obtener rutas que nos ofrezcan
menores tiempos de traslado (menor distancia interestacional recorrida), se establecieron las
siguientes caracteristicas para conformar Mobidas-CDMX las cuales se describen en la Ta-
bla 4.1:

Mobidas-CDMX se representd en forma de tabla de tamano Mz N donde:

M: Esta compuesto por 16 registros los cuales son: estaciéon, tipo, horario, trimestre
(afluencia por trimestre), afluencia (anual por trimestre), Clase de los atributos y coor-
denadas (longitud, latitud).

N: Esta compuesto por 195 atributos los cuales corresponden a las 195 estaciones que
componen el STC-Metro en sus 12 lineas.
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Campo Tipo de dato Criterio de seleccién
Estacién Discreto Este campo nos permitird definir el nimero de registros que contendréa
nuestra base de datos, esto es: Cada una de las estaciones correspondera a un registro.
Tipo Discreto Este campo corresponde al tipo de infraestructura, subterrdneo, elevado y superficial,
estos pueden llegar a afectar el tiempo que tomara trasladarse de una estacién a otra, puede existir
otros factores que modifiquen el tiempo de llegada con respecto al tipo de infraestructura,
como el caso del del clima o tipo de estacién (con o sin correspondencias), pero estos aun no son incluidos.
Horario Discreto En este campo se consideraron tres valores que representara los horarios en los que el nimero de la
afluencia de usuarios de la siguiente manera:
6:00 - 9:00 horas: 2 hora pico
10:00 - 14:00 horas: 0 hora normal
17:00 - 22:00 horas: 1 hora pico
Afluencia trimestral Discreto Este campo corresponde a la afluencia por trimestre de cada una de las estaciones
Afluencia Discreto Este campo corresponde a la afluencia anual entre la afluencia por trimestre de cada una de las estaciones
Clase de los atributos Discreto Este campo corresponde a la asignacién de la clase de cada uno de los registros,
esto fue asignado utilizando K-medias en conjunto con clasificacién arbitraria en
consideracién de los campos Estacién y Tipo
Coordenadas Discreto Este campo corresponde a la a las coordenadas geodésicas de cada una de las estaciones

Tabla 4.1: Atributos de Mobidas-CDMX

En la Tabla 4.2, podemos observar un fragmento de Mobidas-CDMX, el cual corres-
ponde a las primeras 6 estaciones de la Linea 1 que va de Pantitlan a Observatorio, para
la asignacion de los clisteres iniciales se consideré un anélisis estadistico para la agrupacion
de datos en categorias o clases [30] utilizando principalmente la afluencia y el tipo de estacion.

A partir de la generacion inicial de Mobidas-CDMX se realizé el siguiente trabajo:

= Una primera categorizacion de la clase de los atributos mediante el uso de K-Medias.

= Implementacién de algoritmo de BFS, UCS, Dijkstra, A*.

» Una segunda categorizacion utilizando la clasificaciéon mediante Tablas de Decision,

la cual utiliza informacién en tiempo real ingresada por el usuario lo que dio paso a
A*Mejorado.

» Implementacion A*Mejorado, el cual es la fusiéon de A* y la clasificacion mediante
Tablas de Decision.

» Implementacion de un ensamble baso en mezcla de expertos.

= Y finalmente con el prototipo de la plataforma de movilidad del STC Metro de la

CDMX.

Lo cual se describe a continuacion.
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Estacién tipo Horario Promedio Afluencia Promedio Afluencia Clase de los Coordenadas
Trimestral Trimestral / Anual atributos

Pantitlan subterraneo 2-0-1 4121204.50 3718295.67 3704706.83 4730863.50 1.37 1.34 1.29 1.57 medio 19.415359
-99.072132
Zaragoza, subterraneo 2-0-1 4499464.50 4155385.83 4286403.33 4301785 1.50 1.50 1.49 1.42 medio 19.412344
-99.08241
Goémez__Farias subterrdneo 2-0-1 3056072.83 2918453.67 2930699.50 2994471 1.02 1.05 1.02 0.99 bajo 19.416472
-99.09035
Blvd__Puerto__Aereo subterraneo 2-0-1 2223748.83 2122113.17 2112119.83 2169223.83 0.74 0.77 0.73 0.72 bajo 19.41967
-99.09595
Balbuena subterrdneo 2-0-1 1161058.67 1070116.83 1115030.17 1156651.67 0.39 0.39 0.39 0.38 bajo 19.423231
-99.102302
Moctezuma, subterraneo 2-0-1 2006286.67 1843166.00 1972425.50 1992314.50 0.67 0.67 0.68 0.66 bajo 19.427218
-99.110305

Tabla 4.2: Mobidas-CDMX

4.2. Trabajo Realizado

Para el analisis de los datos que conforman Mobidas-CDMX, donde se busco hacer uso
del Aprendizaje Maquinal, Mineria de Datos, Clasificadores de Datos para la extraccion del
conocimiento de Mobidas-CDMX, en combinaciéon con Algoritmos de optimizacion.

Se realizd una primera categorizacion de las estaciones utilizando el algoritmo de K-Medias
para obtener la primera version de Mobidas-CDMX.

4.2.1. K-Medias

La técnica de andlisis de clusteres llamada K-Medias, consiste en agrupar un conjunto
de datos en un nimero establecido de clisteres o grupos, nuestro caso se agrupo en tres
diferentes clisteres,estos se definieron de acuerdo al tipo de riesgo de contagio que pudiera
representar una estacion ante el Covid-19, este agrupamiento se realiza mediante la idea de
distancia o similitud entre cada una de las observaciones utilizando lo que es la distancia
euclidiana o la distancia de Manhattan.

Para la asignacién de los clasteres iniciales se consider6 un andlisis estadistico para el tra-
tamiento de datos y distribucion de frecuencias para la agrupacién de datos en categorias o
clases[29].

Para el uso del método de K-Medias se agrupo el conjunto de observaciones en 3 clusteres
como se observa en la Figura4.2, a partir de estas se fue buscando la distancia existente entre
cada observacién al centro (media) del clister mas cercano, K-medias itera en busca de los
centroides de cada cluster para ver si hay una nueva asignacién de una observacién a un
nuevo clister, y el criterio de paro se daré cuando no exista ninguna nueva asignacion, lo que
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nos permitird obtener la categorizaciéon de cada estacion en alguno de los 3 clisteres .

En la implementacion de K-Medias, se asigné para cada cliaster un valor de 0 para bajo, 1

Estaciones antes | Estaciones después
& “medio
<R
L 2
("¢ ¢
i alto +
K-Medias *
_— bajo
_ 7o ®
bajo !" o * /
- \_ v
- 4

Figura 4.2: Categorizacion mediante k-Medias

para medio y 2 para alto, el método de K-Medias es el siguiente:
1. Se toma de manera aleatoria K centroides iniciales para tomar como referencia inicial.

2. Para cada una de las observaciones, se calcula la distancia de la observacién a los
centroides y se reasignan a los que estén méas préoximos. Una vez que se concluye esta
reasignacion, se vuelven a calcular los centroides de cada uno de los clusteres.

3. Se repiten los dos primeros pasos hasta que no se presente una nueva reasignacion de
alguna observacion a uno de los K centroides.

Asi obtenemos la primera versiéon de Mobidas-CDMX como se muestra en la Tabla4.3, la
categorizacion correspondiente para la linea 1.
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Estacién

Categorizacién

O:bajo, 1: medio, 2:alto

Pantitlan

2

Zaragoza

1

Gémez__Farias

1

Blvd_ Puerto_ Aereo

Balbuena

Moctezuma

San_ Lazaro

Candelaria

Merced

Pino__Suarez

Isabel_la_ Catolica

Salto__del__Agua

Balderas

cuauhtemoc

Insurgentes

Sevilla

Chapultepec

Juanacatlan

Tacubaya

Observatorio

Tabla 4.3: Mobidas-CDMX con K-Medias, linea 1

Como podemos observar en la Tabla 4.3, se represent6 de forma grafica cada una de las

lineas del metro por medio de un arbol de decisién en el cual cada una de las estaciones
representa cada uno de los nodos y las vias representan cada una de las ramificaciones.
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Figura 4.3: Representacion grafica del STC Metro

4.2.2. Algoritmos de Biisqueda Local

Para poder tener puntos de comparacion se implementaron los algoritmos de busqueda
local de tipo:

= No informados como son:

« Bisqueda en Anchura (en inglés BFS - Breadth First Search): Generamos un grafo
a partir de una estacién inicial el cual serd nuestro nodo raiz y las estaciones con
las que conecta las cuales seran los nodos vecinos y consecutivamente va visitando
a cada uno de los nodos vecinos de donde este posicionado, hasta terminar de
recorrer todo el grafo. Este algoritmo nos permite tener una ruta para llegar de
una estacion a otra. La caracteristica de este algoritmo se encuentra en que no
hay algin tipo de guia que nos permita decidir si una estacion es mejor que otra.

Para su implementacion se utilizé6 una estructura de datos mediante la funcién
hash para identificar cada una de las estaciones con las que conecta una estacién
teniendo como llave el nombre de cada una de las estaciones como se puede ob-
servar en la Figura 4.4.
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Pantitlan —
> Zaragoza
_» Puebla
" Agricola Oriental
Hangares —————————» Pantitlan

Figura 4.4: Representacion de la tabla hash de las estaciones del STC Metro

o Busqueda de Costo Uniforme (en inglés UCS - Search Cost Uniform): Sigue casi la
misma dindmica que BFS pero la diferencia es que este algoritmo recorre el grafo
con el camino de menor costo entre la estacion inicial o nodo raiz y la estacion
final o nodo destino, donde costo = distanciainterestacional entre dos estaciones.
Inicia la busqueda a partir de la estacion inicial, visitando la siguiente estacion
con la cual conecta y que tenga un menor costo total desde la raiz. Este algoritmo
nos permite tener una ruta para llegar de una estacion a otra, eligiendo aquella
estacion que tenga menor distancia interestacional.

Para su implementacion se utilizaron dos estructuras de datos mediante la funciéon
hash para identificar cada una de las estaciones con las que conecta una estacion
teniendo como llave el nombre de cada una de las estaciones y otra para identificar
las distancias interestacionales a cada estacion teniendo como llave el nombre de
cada una de las estaciones como se puede observar en la Figura 4.5.

s Informados

o Dijkstra: Nos permitird conocer el camino mas corto a partir de una estacién
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Pantitlan —_— ——> 1led4

~——» Zaragoza —» 1320
~—» Puebla ———» 380

~» Agricola Oriental s

Figura 4.5: Representacion de la tabla hash de las estaciones del STC Metro y sus distancias
interestacionales correspondientes

4.2.3.

inicial a un destino, a diferencia de UCS y A* donde cada nodo guarda la in-
formacién de un coste, en este caso cada estacion tendra la siguiente estructura:
(distancia__acumulada, padre) donde:

distancia acumulada: distancia minima desde la estacién inicial a cada una de
las estaciones. padre: estacién predecesora con el camino minimo de la estaciéon
inicial al nodo en el que se esté posicionado Los pasos son los siguiente:

1. Visitar estacién que no haya sido visitada y que tenga el menor valor de
distancia acumulada

2. Sumar la distancia de las estaciones adyacentes con la distancia acumulada
y guardar informacion con la estructura (distancia_acumulada, padre) en
cada estacion, si estd ya contiene una etiqueta, se comparan las distancias
acumuladas y se conserva la que tenga la distancia acumulada menor.

3. Se marca como estacion visitada.

4. Se regresa a paso 1.

A*o: A* es un algoritmo de busqueda en grafos de tipo heuristico o informado,
consiste al igual que BCU en buscar el camino con el menor costo, pero adicionando
una funciéon de evaluacién f(n) = h(n) + g(n) donde h(n) corresponde a una
funcién heuristica la cual nos permite conocer que tan cerca estamos de la solucién,
usando como guia la informacién correspondiente a la afluencia de usuarios de cada
una de las estaciones correspondiente al horario (horas pico y horas normales) en
que el usuario lo este consultando, g(n) corresponde al costo en cada estacién
desde el nodo raiz, en el cual utilizamos nuevamente la distancia interestacional
de cada una de las estaciones, esto condicionara el costo de cada uno de los nodos.

A* Mejorado

A*Mejorado es un algoritmo en el cual se realizé una fusion entre el algoritmo de A* y
la Clasificacién mediante Tablas de Decision, como podemos observar en la Figura 4.6, la
fusion entre A* y la Clasificacion mediante Tablas de Decisién, permite proporcionar mayor
informacién a la funcién de evaluacién f(n) = h(n) + g(n).

Donde g(n) corresponde al coste, el cual es la distancia interestacional entre dos estaciones y
h(n) corresponde a la funcién heuristica, la cual hace uso de la informacién obtenida como:
fecha y hora, edad, estaciones de inicio y final, los cuales se relacionan con los atributos de
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Figura 4.6: Fusién de A* y Tablas de decisién

Se evalta la informacion obtenida por la tabla de decisiéon y se obtiene como resultado la
clasificacion de una estacion de acuerdo al tipo de riesgo que represente como: bajo, medio
o alto, esta clasificacion se utiliza por A*Mejorado para seleccionar la funcién heuristica
correspondiente al tipo de riesgo ante el Covid-19.

En la Tabla 4.4, se observa un ejemplo de los datos que se obtienen por un usuario, los
cuales son utilizados por de A*Mejorado y las tablas de decision, generando con esto una
categoria que asigna para la estaciéon Plantillan.

Estacién Horario Trimestre Afluencia Categoria a la que pertenece

Pantitldn 33 3704706.83 1.37 alto

Tabla 4.4: Asignacién de categoria en A*Mejorado
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Clasificacion mediante Tablas de Decision

La Clasificacion Mediante Tablas de Decision, es un algoritmo de Aprendizaje Maquinal,

que hace uso de un algoritmo de conteo y agrupamiento para la generacion de reglas de
decision[18].
Su implementacion fue de la siguiente manera:

= A partir de nuestra base de datos generamos una tabla con cada uno de las posibles
entradas que en esta se tienen y a partir de esta se genera una tabla candidata.

Generacion de tabla candidata: contiene todas las posibles entradas del punto anterior y
ademas se le agregan los valores de g—count: nimero de tuplas equivalentes en cada ren-
glén ¢— count: Numero de tuplas del mismo tipo en D donde D = numerodeestaciones
y estos valores nos permitiran almacenar la informacion relacionada con el nimero de
tuplas en el conjunto de entrenamiento, sup el cual es el soporte y esta definido como:
%ﬁ“nt y conf el cual corresponde a la confianza y estd definido como % y a partir
de esta tabla candidata finalmente se forma una tabla de decisiéon,como podemos ob-

servan en la Figura4.7.

Estacién Tipo Horario Trimestre Afluencia Clase | p-count | c-count sup. conf
Pantitlan subterranea 37 30 33 4121204.50 | 371825567 | 3704706.83 | 4730863.50 1.37 134 1.29 157 medio 1 1 0.005128 1.00000
Zaragoza subterranea 37 30 33 4459464 50 | 415538583 | 4238640333 | 430178500 150 150 149 142 medio 1 1 0.005128 1.00000

Gomez_Farias subterranea 37 30 33 3056072.85 | 2918453.67 | 2530695.50 | 2554471.00 1.02 105 1.02 0.59 bajo 1 1 0.005128 1.00000

Boulevard_Pto_Aereo | subterraneo 37 30 33 2223748.85 | 2122113.17 | 21121198 2169223.83 0.74 0.77 0.73 0.72 bajo 1 1 0.005128 1.00000

Balbuena subterranea 37 30 33 1161058.67 | 1070116.83 | 1115030.17 | 1156651.67 0.39 0.39 0.39 0.38 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Moctezuma subterraneo 37 30 33 2006286.67 | 1843166.00 | 1572425.50 [ 1552314.50 0.67 0.67 0.68 0.66 bajo 1 1 0.005128 1.00000
San_Lazaro subterranea 37 30 33 2807253.33 | 2566768.00 | 2697189.33 | 2756418.67 0.94 0.93 0.94 0.91 medio 1 1 0.005128 1.00000
Candelaria subterranea 37 30 33 2100574 33 1923334 83 223107700 | 2336646 83 0.70 0.70 077 077 medio 1 1 0.005128 1.00000

Merced subterranea 37 30 33 432021267 | 4016910.83 | 3902630.17 | 4841583.17 144 145 135 1.60 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Pino_Suarez subterranea 37 30 33 2721212 67 2441129 83 798554550 | 313103183 091 088 104 1.04 medio 1 1 0.005128 1.00000
Isabel_la_Catolica subterranea 37 30 33 2053043.67 | 1832137.50 | 1951223.33 | 2012342.00 0.68 0.66 0.68 0.67 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Salto_del_Agua subterranea 37 30 33 157807250 | 178875500 | 186524783 1872443 B3 0.66 065 0.65 062 medio 1 1 0.005128 1.00000

Balderas subterranea 37 30 33 195204617 1669871 83 1815063 33 186367317 0.65 0.60 063 062 medio 1 1 0.005128 1.00000
Cuauhtemoc subterranea 37 30 33 195243817 1850650.17 1880711 33 151901033 0.65 067 0.65 063 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Insurgentes subterranea 37 30 33 506157850 | 4679668 17 | 4782904 00 | 4504948 67 169 169 166 162 bajo 1 1 0.005128 1.00000

Sevilla subterranea 37 30 33 274630633 2585321 67 2702539 33 2663497 50 092 093 054 088 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Chapultepec subterranea 37 30 33 4832659 83 | 444811083 | 4562187 83 | 451993317 161 161 158 150 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Juanacatlan subterranea 37 30 33 103777283 926699 83 968455 83 983185 67 0.35 0.33 034 033 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Tacubaya subterraneo 37 30 33 3043233.50 | 2766628.83 | 2933329.17 | 3025651.17 101 1.00 1.02 1.00 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Observatoric superficial 37 30 33 6331476.83 | 6009034.00 | 6211822.00 | 6265972.67 211 2.17 2.16 2.07 medio 1 1 0.005128 1.00000

» Generacién de tabla de decisién:

Figura 4.7: Tabla candidata inicial

o De la tabla candidata se leen las tuplas que pertenezcan al mismo grupo (total de
tuplas)

e Se calcula el soporte sup y la confianza con f

e Se definen los umbrales minsup y mincon f, nosotros los definimos minsup > 0y
minconf > 0



46 CAPITULO 4. DESARROLLO

e Se descartan tuplas redundantes

« Continuar estos pasos hasta procesar todas las tuplas en la tabla candidata

Con esto generamos una tabla candidata final como la que se muestra en la Figura 4.8
y a partir de esta podemos clasificar una nueva entrada.

Estacién Tipo Horario Trimestre Afluencia Clase g-count c-count sup conf
Pantitlan subterraneo 37 30 33 4121204.50 | 3718295.67 | 3704706.83 | 4730863.50 | 1.37 134 129 157 | medio 1 1 0.005128 1.00000
Zaragoza subterraneo 37 30 33 449946450 | 4155385.83 | 4286403.353 | 4301785.00 1.50 1.50 1.48 1.42 medio 1 1 0.005128 1.00000
Gomez_Farias subterraneo 37 30 33 3056072.853 | 2918453.67 | 2930899.50 | 2934471.00 | 1.02 105 102 0.99 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Boulevard_Pto_Aereo | subterraneo 37 30 33 2223748.83 | 2122113.17 | 2112119.83 | 2169223.83 0.74 077 0.73 0.72 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Balbuena subterraneo 37 30 33 1161058.67 | 1070116.85 | 1115030.17 | 1156651.67 | 0.39 0.39 0.39 0.38 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Moctezuma subterraneo 37 30 35 2006286.67 | 1843166.00 | 1572425.50 | 195231450 | 0.67 0.67 0.68 0.66 bajo 1 1 0.005128 1.00000
San_lararo subterraneo 37 30 33 280725333 | 256676800 | 268718933 | 275641867 0584 0893 0.94 0.91 medio 1 1 0.005128 1.00000
Candelaria subterraneo 37 30 33 2100574 33 | 192333483 | 2231077.00 | 233664683 0.70 0.70 0.77 0.77 medio 1 1 0.005128 1.00000
Merced subterraneo 37 30 33 432921267 | 401691083 | 390263017 | 484158317 144 145 1.35 1.60 bajo 1 1 0.005128 1.00000
Pino_Suarez subterraneo 37 30 33 2721212.67 | 244112583 | 2985545.50 | 3131031.83 0.91 0.88 1.04 1.04 medio 1 1 0.005128 1.00000
Pantitlan ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY medio 1 4 0.005128 0.25000
Zaragoza ANY ANY [ ANY [ ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY | medio 1 1 0.005128 1.00000
Gomez_Farias ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY bajo 1 1 0.005128 1.00000
Boulevard_Pto_Aereo ANY ANY [ ANY [ ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY bajo 1 1 0.005128 1.00000
Balbuena ANY ANY [ ANY [ ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY bajo 1 1 0.005128 1.00000
Moctezuma ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY bajo 1 1 0.005128 1.00000
San_Lazaro ANY ANY [ ANY [ ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY | medio 1 2 0.005128 0.50000
Candelaria ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY medio 2 2 0.010256 1.00000
Merced ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY bajo 1 1 0.005128 1.00000
Pino_Suarez ANY ANY [ ANY | ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY ANY medio 2 2 0010256 1.00000

Figura 4.8: Tabla candidata final

» Clasificacién de una nueva instancia:

e Se busca en la tabla de decisiéon el reglon que sea equivalente a la nueva instancia
u, esto es que se busca el reglon que contenga los valores en sus atributos como
ANY o sea equivalente de u

En el caso que exista mas de un renglon equivalente se siguen los siguientes pasos
« asignar la clase del rengléon donde con f sea mayor, si hay empates asignar la clase
donde sup sea mayor
o Asignar la clase donde conf * sup sea mayor
« Sino se encuentra ningun reglén equivalente se puede utilizar el teorema de Bayes

para calcular la probabilidad de cada clase.

En la Tabla 4.5 se muestra un ejemplo de clasificacion de una nueva instancia mediante la
tabla de decision generada, esta corresponde a la estaciéon Candelaria.

Con cada uno de los algoritmos descritos anteriormente, podemos obtener rutas con las
siguientes caracteristicas:

= Menor probabilidad de contagio, las cuales nos generara valores como alto, medio o
bajo, y de acuerdo
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Estacién

tipo

Trimestre

Horario

Categoria a la que pertenece

Candelaria

subterraneo

1923334,83

30

alto

Clasificacién obtenida

Candelaria

medio

Tabla 4.5: Clasificacién de una nueva instancia

47

= Menor tiempo de traslado, se obtiene mediante el calculo las distancias internacionales
o bien costo de una ruta generada.

4.2.4. Ensamble basado en Mezcla de Expertos

Con el ensamble basado en Mezcla de Expertos podemos combinar las diferentes caracte-
risticas de cada uno de los algoritmos individualmente nos va proporcionando, como podemos
observar en la Figura 4.9 para su construccion consideramos lo siguiente:
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Figura 4.9: Ensamble basado en mezcla de expertos

= Ruta Final

» Conjunto de entrada: Corresponden a los datos de movilidad del STC Metro los cuales
conforman Mobidas-CDMX

= Conjunto de algoritmos base los cuales son BFS, UCS, A*, A*Mejorado y Dijkstra.
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» Caracteristicas a considerar para la eleccién del Algoritmo que sea el mejor candida-
to: Se consideran las rutas que al ser evaluadas de acuerdo con la regla de decisién
proporcionen una menor probabilidad de contagio o menores tiempos de traslado.

= Regla de decision: Se establecen las reglas de decisién bajo dos criterios:

1. Distancia interestacional y distancia geodésica: Se evalian cada una de las rutas
generadas por cada algoritmo, y se comparan para seleccionar la que nos pro-
porcione la menor distancia, lo cual esta relacionado directamente con un menor
tiempo de traslado el cual se calcula con el modelo de la velocidad v = %, en donde
v equivale a una velocidad promedio de 24,9m/s, considerando que se tienen las
mejores condiciones en cuestion de afluencia de usuarios y velocidad de avance del
convoy y d corresponde a la distancia interestacional o distancia geodésica total
de una ruta generada.

2. Probabilidades de contagio: Se evaliian cada una de las rutas generadas por cada
algoritmo, y se comparan para seleccionar la que nos proporcione la menor proba-
bilidad de contagio, esta es generada mediante el modelo de Daniel Bernoulli, en
la cual propuso construir una férmula que, bajo supuestos razonables, proporcione
el nimero S de personas que no han tenido la viruela, de una edad z, en funcién
de dicha edad y del nimero P de supervivientes, argumentando los siguiente:
Los supervivientes, S, que no han tenido viruela decrecen por:

(i) aquellos que cogen viruela (muriendo o no de ello) y,
(i1) aquellos que mueren de otras causas sin haber tenido viruela alguna vez[31].

Obteniendo el modelo epidemiolégico de la viruela, que relaciona el nimero de
personas con edad x susceptibles de ser infectadas S(x) con el niimero de personas

Sz) — L para

vivas con esa edad P(x), la expresion a la que lleg6 fue: — ,
el Pz ((1—p)exp(gz)+p)

fines del desarrollo de este Proyecto de Investigacion modificamos este modelo con

los datos disponibles del STC Metro, para que nos permitiera calcular un valor

representativo para la probabilidad de contagio (representado en porcentaje), esto

se realiz6 de la siguiente manera:

o Nuamero de personas susceptibles de ser infectadas S(x)— afluencia total de
una ruta

e Numero de personas vivas con esa edad P(r) — Promedio del total de la
afluencia anual (histérico 5 anos)

z edad — edad del usuario

« p tasa de mortalidad— ntmero de muertes[32]

¢ tasa de contagio—nimero de personas contagiada confirmadas[32]

Observamos en la Figura 4.10 que una vez que se obtienen los valores para la probabi-
lidad de contagio y se evalia de acuerdo a la regla de decision en las diferentes rutas, se
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seleccionara aquella con el valor minimo, esto es, se seleccionara la ruta que nos proporcione
menor probabilidad de contagio.

Probabilidad de contagio

120,0
100,0
80,0

60,0

Parcentaje %

40,0
20,0

0,0
ucs BF5s Dijkstra AF AFM1
Algoritmo

Figura 4.10: Probabilidad de Contagio en diferentes rutas

De forma similar como podemos observar en la Figura 4.11, se obtienen las distancias
interestacionales y con ello el calculo de los menores tiempos de traslado en cada una de las
diferentes rutas, posteriormente se evalia de acuerdo con la regla de decision, y se selecciona
la mejor ruta.

4.2.5. Prototipo de la plataforma de movilidad del STC Metro

Para el prototipo de la plataforma de movilidad del STC Metro se trabajé con dos ver-
siones las cuales se describen a continuacion:

» version 1: Esta version se realiz6 con cada uno de los algoritmos implementados (BFS,
UCS, Dijkstra, A* y A*Mejorado)

« Vistas: Se compone de dos ventanas diferentes:

o Principal: En esta vista se pueden ingresar los datos de entrada y consultar los
datos de salida, también los botones para borrar datos y consultar el mapa,
como se observa en la Figura 4.12 .

o Mapa: Como se puede observar en la Figura 4.13 en esta vista se puede con-
sular el mapa del STC Metro.
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Tiempo de traslado

A*MI1 E

Az h
(=]
£

T Dijkstra h
&
=]

BF3s E

Ucs —

0,0 2,0 4.0 6,0 8,0 10,0 12,0 14,0 16,0
Tiempo (minutos)

Figura 4.11: Tiempos de Traslado en diferentes rutas

o Datos de entrada: El usuario puede seleccionar una estacion de inicio y una de des-
tino, puede ingresar su edad y seleccionar que algoritmo sea el que le proporcione
una ruta.

o Datos de salida: Se obtendra una ruta con los datos de entrada proporcionados,
ademas de un tiempo de traslado y una probabilidad de contagio correspondientes
a la ruta obtenida.

= version 2: Esta version se realizo con el ensamble de mezcla de expertos.

o Vistas: Se compone de dos ventanas diferentes:

o Principal: En esta vista se pueden ingresar los datos de entrada y consultar
los datos de salida, también los botones para borrar datos y consultar el mapa
como se observa en la Figura 4.14.

o Mapa: Como se puede observar en la Figura 4.13 en esta vista se puede con-
sular el mapa del STC Metro.

e Datos de entrada: El usuario puede seleccionar una estacion de inicio y una de
destino, puede ingresar su edad y seleccionar si desea una ruta que le proporcione
menos tiempo de traslado o menor probabilidad de contagio.

e Datos de salida: Se obtendra una ruta con los datos de entrada proporcionados,
ademas de un tiempo de traslado y una probabilidad de contagio correspondientes
a la ruta obtenida, distancia recorrida y tiempo de respuesta para generar la mejor
ruta.
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Mobidas_CDMX_STC_Metro

Escoger tipo de viaje

® Menor distancia
() Menor distancia geo
© Menor probabilidad de contagio

© Menor afluencia

Seleccionar el Estacion inicial y el final

Estado inicial:  |Hidalgo [~]
Estadofinal:  [Santa_Martha I~
EDAD:
5
Ruta:

Ruta con la menar distancia;
Hidalgo Bellas_Artes Garibaldi_Lagunilla Lagunilla Tepito Morelos San_Lazaro Moctezuma Balbuena Boulevard_Pto_Aereo Gomez_Farias Zarag
oza Pantitlan Agricola_Oriental Canal_de_San_Juan Tepalcates Guelatao Penon_Viejo Acatitia Santa_Martha

Tiempo de viaje (vel=24.9 m/s) minutos: Pobabilidad de contagio: Coste (m):
12.204149933065596 7.764028491526916 18233.0

168.0

Tiempo de ejecucion (seg):

Figura 4.12: Vista del prototipo plataforma de movilidad v1

En la siguiente seccién de experimentos y resultados podremos ver el resultado obtenido
al evaluar diferentes rutas y las vistas del prototipo de la plataforma de movilidad del STC
Metro.
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Mensaje X

Mobidas_CDMX_STC_Metro
Escoger tipo de viaje
Mensaje X

® Menor distancia

(2 Menor probabilidad de contagi

Seleccionar el Estacion

EDAD:

= ComENZAR BuSQUEDE
Ruta:

Tiempo de viaje (vel=24.9 m/s) minutos: PobabiliJ

Tiempo de eje(ucin‘

Figura 4.14: Vista del prototipo plataforma de movilidad v2



Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los datos obtenidos de la implementacién de diferentes algo-
ritmos, utilizados para la construccion del ensamble de mezcla de expertos para la Plataforma
de Moyvilidad del STC Metro de la Ciudad de México.

5.1. Experimentos y resultados

En ésta seccion mostraremos los experimentos y resultados del desarrollo del primer pro-
totipo de la plataforma de optimizacién del STC Metro de la Ciudad de México, se trabajé
con dos diferentes versiones v1 y v2, las cuales se describen més adelante, lo que nos permite
dividir este capitulo en las siguientes secciones:

1. v1. Resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos.
2. v2. Resultados obtenidos por el ensamble de mezcla de expertos.

3. Descripcion del primer Prototipo de la plataforma de optimizacion del STC Metro de
la Ciudad de México.

Se debe destacar que se consideré una velocidad promedio de 24,9 m/s y la férmula que
Daniel Bernoulli en 1760 formulé para el modelo epidemiolégico de la viruela . Ademas de
considerar tres diferentes edades 7, 25 y 30 anos, esto con el proposito de poder representar la
susceptibilidad por rango de edad que en su momento se observé en el Covid-19, los valores
obtenidos son representados en porcentajes (%) y son valores representativos para poder
visualizar con mayor claridad los resultados obtenidos de las probabilidades de contagio, en
cuestion de los tiempos de traslado se consideran distancias interestacionales representadas
en metros (m) y el tiempo representado en minutos (min), todos los valores resultantes se
obtuvieron con los datos que componen Mobidas-CDMX.

23
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v1l. Resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos

Para la primera version de la plataforma de optimizacién se consideran como valores de
entrada edad, la cual ird variando conforme un usuario lo ingrese, y las estaciones de inicio y
destino, a partir de estos datos se genera una posible ruta de acuerdo al algoritmo seleccio-
nado, en la Tabla 5.1, podemos observar los resultados obtenidos con las siguientes rutas,
Hidalgo - Santa Martha, La Raza - Tladhuac, Pino Sudrez - Chabacano, El Rosario - Zapata
y San Juan de Letran - San Pedro de los Pinos.

Probabilidad de contagio

30 anos
Ruta Hidalgo - Santa Martha La Raza - Tldhuac Pino Suédrez - Chabacano El Rosario - Zapata San Juan de Letran -
San Pedro de los Pinos
Algoritmo Probabilidad (%)
BFS 10,8 19,8 15,5 8,6 6
ucs 7,8 16 15,5 8,6 7,3
Dijkstra 8,1 16 15,5 8,6 7,3
A* 6,2 15 15,2 8,6 6
A*Mejorado 12,2 15 10,2 7,7 6
25 anos
Ruta Hidalgo - Santa Martha La Raza - Tldhuac Pino Suérez - Chabacano El Rosario - Zapata San Juan de Letran -
San Pedro de los Pinos
Algoritmo Probabilidad (%)
BFS 9 16,3 13 7,2 6,2
ucs 6,5 13,5 13 7,2 5
Dijkstra 6,5 13,5 13 7,2 6,2
A* 5,3 12,5 12,7 7,2 5
A*Mejorado 6,8 12,5 8,6 6 5
7 anos
Ruta Hidalgo - Santa Martha La Raza - Tldhuac Pino Suédrez - Chabacano El Rosario - Zapata San Juan de Letran -
San Pedro de los Pinos
Algoritmo Probabilidad (%)
BFS 2,5 4,6 3,7 2 1,7
ucs 2 3,8 3,7 2 1,4
Dijkstra 2 2,1 3,7 2 1,7
A* 1,5 2,1 3,5 2 1,4
A*Mejorado 1,5 3,5 3,2 1,7 1,3

Tabla 5.1:
mentados

Comparaciéon de probabilidades de contagio entre los diferentes algoritmos imple-
con diferentes edades
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De la Tabla anterior podemos notar lo siguiente:

1. Observamos que las probabilidades de contagio pueden variar sus valores con respecto
a la edad del usuario, una caracteristica que en su momento se vio en el Covid-19,
esto se puede visualizar mejor en la Figura 5.1 donde se observan las probabilidades de
contagio de la ruta Hidalgo - Santa Martha y en la Figura 5.2 podemos observar las
probabilidades de contagio de la ruta La Raza Tlahuac, con las tres diferentes edades
de prueba, 30, 25 y 7 afios.

Probabilidad de contagio
ruta: Hidalgo - Santa Martha

12,0

10,0
8,0
6,0

4,0
2,0

Porcentaje %

0,0

ucs BFS Dijkstra AF A*M1
Algoritmo
e 3} 305 =l 25 A0S 7 afios

Figura 5.1: Probabilidad de contagio ruta: Hidalgo - Santa Martha

Probabilidad de Contagio
ruta: La Raza - Tlahuac

14,0

» 12,0 A
@ 10,0 /,.,-—\\—/,—-
® g0
& 60
(&)
& 40
® a0
0,0
ucs BFS Dijkstra AF AFML
Algoritmo
) 305 —5 afios 7 afios

Figura 5.2: Probabilidad de contagio ruta: La Raza - Tlahuac

2. Las rutas obtenidas con el algoritmo de BFS el cual no tiene ningin tipo de guia

para realizar el recorrido en la mayoria de las pruebas nos representara una mayor
probabilidad de contagio.
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3. Las rutas obtenidas por los algoritmos de UCS y Dijkstra los cuales son guiados por el
costo (distancia interestacional) pueden llegar a tener valores similares

4. Las rutas obtenidas por los algoritmos de A* y A*Mejorado, los cuales son guiados
por diferentes funciones de evaluacion de acuerdo al tipo de riesgo que representa una
ruta y los costos de esta, podemos notar que A*Mejorado nos proporciona en algunos
casos menores o iguales probabilidades de contagio.

En el caso de los tiempos de traslado de acuerdo a los valores obtenidos durante las prue-
bas los cuales podemos observar en la Tabla 5.2, podemos resumir que el tiempo de traslado
depende del algoritmo seleccionado, si bien entre los algoritmos como UCS o A*, por ejemplo,
notamos tiempos de traslado muy similares.

Menor tiempo de traslado

Algoritmo Hidalgo - Santa Martha La Raza - Tldhuac Pino Suérez - Chabacano El Rosario - Zapata San Juan de Letran -
San Pedro de los Pinos
Algoritmo Tiempo (min)
BFS 13,9 18 1 10,1 4,6
ucs 12,2 18 1 10,1 4,2
A* 12,6 18 2 10,1 4,2
A*Mejorado 12,2 18,5 1 10,1 7,9
Dijkstra 12,2 18 1 10,1 4,6

Tabla 5.2: Comparacion de los tiempos de traslado entre los diferentes algoritmos implemen-
tados

Considerando los resultados obtenidos para la generacion de rutas, podemos resumir que
de los algoritmos implementados, no hubo alguno con mejores resultados en todas o en la
mayoria de las pruebas. Lo que nos permitié dar paso a generar un ensamble de mezcla de
expertos de busqueda local para poder seleccionar la mejor ruta.

5.1.2. v2. Resultados obtenidos por el ensamble de mezcla de ex-
pertos

Para la segunda version de la plataforma de optimizacion se consideran como valores de
entrada edad, la cual ird variando conforme un usuario lo ingrese, y las estaciones de inicio y
destino. Considerando las estaciones Hidalgo - Santa Martha, La Raza - Tlahuac, El Rosario
- Zapata, Revolucion - Tlaltenco, y San Juan de Letran - San Pedro de los Pinos.
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o7

Las probabilidades de contagio obtenidas por el ensamble de mezcla de expertos de bus-
queda local, al evaluar cada una de las rutas, las podemos observar en la Figura 5.3, notamos
que para la ruta Hidalgo - Santa Martha, de los resultado obtenidos, se seleccionara el al-
goritmo con menor probabilidad de contagio, el cual es A*, en la ruta La Raza - Tldhuac se
obtiene la ruta generada por A*, y para la ruta de San Juan de Letran - San Pedro de los
Pinos podemos destacar que se tienen tres rutas con una probabilidad de contagio similar
por lo que se selecciona la ruta generada por BF'S, como se muestra en la Tabla 5.3.

Probabilidad(%)

14,0
12,0
10,0
8.0
6,0
4.0
2,0
0,0

Probabilidades de contagio

\

Hidalgo-Santa Martha

— LS
=—BF5

Dijkstra
A#

—_—ATM1

78
102
738
6,2
81

5 m—RFS

San Juan de Letran-San
Pedro de los Pinos

7.3

6,0

7.3

6,0

6,0
Titulo del eje

Dijkstra A*

La Raza-Tlahuac

10,0
12,2
9,6
94
10,0

— AM1

Figura 5.3: Comparacion de la probabilidad de contagio obtenidos en el ensamble de mezcla

de expertos

Menor Probabilidad de Contagio

Ruta

Hidalgo - Santa Martha

La Raza - Tldhuac

El Rosario-Zapata

Revolucién-Tlaltenco

San Juan de Letran -

San Pedro de los Pinos

Algoritmo

Probabilidad (%)

A*

6,2

A*

9,4

A*Mejorado

7,7

Dijkstra

8,5

BFS

6

Tabla 5.3: Comparacion diferentes Algoritmos obtenidos por el ensamble de mezcla de ex-

pertos
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De forma similar se evaltia cada una de la rutas y de acuerdo a la regla de decisién para
la seleccién de rutas con menores tiempo de traslado podemos observar en la Tabla 5.4 los
resultados obtenidos, que si bien comparamos con los resultados de la Tabla 5.3, podemos
notar que los algoritmos seleccionados no son los mismos.

Tiempo de Traslado

Ruta

Hidalgo - Santa Martha

La Raza - Tldhuac

El Rosario-Zapata

Revolucién-Tlaltenco

San Juan de Letran -

San Pedro de los Pinos

Algoritmo

Tiempo(min)

UcCs

12,2

BFS

18

Dijkstra

10,1

ucCs

15,9

Dijkstra

42

Tabla 5.4: Comparaciéon entre los diferentes Algoritmos

Otro dato obtenido de igual manera importante son los tiempos de ejecucién generado
por el ensamble de mezcla de expertos, en la Tabla 5.5, podemos destacar que el ensamble
selecciona la ruta optima en tiempos menores de 3.5 minutos, lo cual puede considerarse
elevado en cuestiones de espera para el usuario.

Tiempo (minutos)

Ruta

Hidalgo - Santa Martha

La Raza - Tldhuac

El Rosario-Zapata

Revolucién-Tlaltenco

San Juan de Letran -

San Pedro de los Pinos

Menor probabilidad de contagio

Menor tiempo de traslado

2.8

2.8

0.9

0.9

1.1

1.1

2.55

2.55

3.2

3.2

Tabla 5.5: Tiempos de Ejecucion del ensamble de mezcla de expertos

5.1.3. Descripcién del primer Prototipo de la plataforma de opti-

mizacion del STC Metro de la Ciudad de México

Se realizé la primera version la cual podemos observar en la Figura 5.4 la cual nos permita
seleccionar que algoritmos generan la ruta las cuales son:

s UCS
= BFS

Dijkstra
s A*
s A*M
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El usuario puede ingresar su edad y seleccionar la estacién de inicio y destino, con esa infor-
macién se genera ruta, ademas de mostrar tiempo de traslado y la probabilidad de contagio
que representara la ruta generada.

Mobidas CDMX _STC_Metro

Escoger tipo de viaje

® Menor distancia
) Menor distancia geo
) Menor probabilidad de contagio

) Menor afluencia

Selecci el Estacion inicial y el final

Estado inicial: Hidalgo
Estado final: Santa_Martha

EDAD:

30 COMENZAR BUSQUEDA

Ruta:

Ruta con la menor distancia:
Hidalgo Bellas_Artes Garibaldi_Lagunilla Lagunilla Tepito Morelos San_Lazaro Moctezuma Balbuena Boulevard_Pto_Aereo Gomez Farias Zarag
oza Pantitlan Agricola_Oriental Canal_de_San_Juan Tepalcates Guelatao Penon_Viejo Acatitia Santa_Wartha

Tiempo de viaje (vel=24.9 m/s) minutos: Pobabilidad de contagio: Coste (m):
12.204149933065596 7.764038491526916 18233.0

168.0

Tiempo de ejecucion (seg):

Figura 5.4: Prototipo plataforma de movilidad v1

La segunda version la cual podemos observar en la Figura 5.5 se adapto para el ensamble
de mezcla de expertos en el cual permite al usuario seleccionar entre las opciones:

s Menor distancia

= Menor probabilidad de contagio.
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Mobidas_CDMX_STC_Metro

Escoger tipo de viaje

Mensaje
® Menor distancia Y

Y
U
© Menor probabilidad de contagi|

Seleccionar el Estacion i

Estado inicial:

Estado final:

EDAD:

o COMENZAR BUSQUED/
Ruta:
Tiempo de viaje (vel=24.9 m/s) minutos: Pobabilid

Tiempo de ejecucio

|

Figura 5.5: Prototipo plataforma de movilidad v2

El usuario puede ingresar su edad y seleccionar la estacién de inicio y destino, con esa
informacion se genera la mejor ruta y se muestra el tiempo de traslado, distancia recorrida y
la probabilidad de contagio que representara la ruta generada.
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Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

Pudimos observar durante las pruebas realizadas que los criterios de optimizacion en los

diferentes algoritmos implementados, no fueron compatibles de manera simultanea para la
obtencién de las mejores rutas con menor probabilidad de contagio y las rutas con menores
tiempos de traslado. Con respecto al ensamble de mezcla de expertos se observo que con las
ponderaciones establecidas se permite seleccionar la mejor ruta de entre en conjunto de los
diferentes algoritmos.
En cuestion de los Algoritmos de Optimizacion Bioinspirada, de acuerdo a los atributos que
componen Mobidas-CDMX no fueron suficiente para poder proporcionar mayores criterios
de seleccién entre las estaciones para la generacion rutas con mejores resultados a los que se
obtuvieron con los algoritmos de buisqueda local, por lo que se propone en la siguiente seccion
utilizarlos en trabajos a futuro.

6.1.1. Aportaciones

En el desarrollo de este Trabajo de Investigacion se obtuvieron las siguientes aportaciones:

= Mobidas-CDMX.
= Algoritmo A*Mejorado.

= Primer prototipo de la plataforma de Optimizacion del STC Metro dela CDMX.

6.2. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se propone, agregar mas atributos a Mobidas-CDMX que puedan
ser analizados mediante algoritmos del Aprendizaje Maquinal y Algoritmos de Optimizacion,
un ejemplo de posibles atributos a agregar son los siguientes:

61
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Clima.

= Consumo energético.

Conformacion de los carros.

Tipo de infraestructura.

distancia de trasbordos.

Tarjetas de pago a acceso al STC Metro (y otros medios de transporte publico).

Con los atributos como el consumo energético o tarjetas de pago se propone implementar Al-
goritmos de Optimizacién Bioinspirada buscando un menor consumo energético u optimizar
los viajes de un usuario con respecto a minimizar el gasto realizado con las tarjetas de pago.

También se considera establecer nuevos modelos para el analisis de las probabilidades
de contagio e incluir mas medios de transporte publico a Mobidas-CDMX ya que en este
Proyecto de Investigacién se acoto la base de datos a atributos exclusivamente del STC
Metro y finalmente generar la plataforma de Optimizacién de la CDMX la cual incluya la
mayoria de los sistemas de transporte publicos.
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Piatalorma de optimizacion
de la movilidad del S5TC En la Cludad de México, se prasentaron a las 1* hora
Metre de la Cludad de Mexico del dia 5 del mes de agosto del afo 2022 sn la Unidad
mediante un ensamble de letapalapa de la Universidad Auténoma Metropolitana, loas
budqueda local suscritos miembros del jurad
DRA. MARIA ELENA LARRAGA RAMIREZ
DR. EDUARDO RODRIGUEZ FLORES
ING. LUIS FERNANDO CASTRO CAREAGA
Bajo la Presidencia de la primera y con ardcter de
Secretario el Ultimo, se reunieron para proceder al Examen
de Grado cuya denominacién aparece al margen, para la
. obtencién del grado de:
MAESTRA EN CIENCIAS (CIENCIAS Y TECNOLOGIA DE LA
INFORMACION)
o o0 DE: DIANA ANTONIA MARTINEZ SANCHEZ
aup y de acuerdo con el articulo 78 fraccion 111 del
- Reglamento de Estudios Superiores de la Universidad
Rutonoma Metropolitana, los miembros del jurado
. resolvieron:
: ANTONIA MARTINEZ SANCHEZ
r ALUMNA
Apcoloac
Acto continuo, la presidenta del jurado comunicéd a la
interesada el resultado de la evaluacién y, en caso
f aprobatorio, le fue tomada la protesta.
R NO DE LA PAZ
ESCOLARES
»
DIRECTOR DE LA DIVISION DE CBI
Qs Lineses Romere
DR. ROMAN LINARES ROMERO DRA MARIA ELENA LARRAGA RAMIREZ
L J
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ING. LUIS FERNANDO CASTRO CAREAGA




