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Resumen

Formalmente, el clustering espacial basado en densidad de aplicaciones con ruido (DBSCAN) es un al-
goritmo de clustering no paramétrico que agrupa puntos de datos en funcién de su densidad en un espacio
métrico. Su objetivo principal es encontrar dreas de alta densidad en el espacio de datos y asignar pun-
tos a clusters en funcién de la conectividad de dichas dreas densas. Es especialmente titil para identificar
clusters de diferentes formas y tamafios en conjuntos de datos donde la densidad varia significativamente.
Ademas es capaz de detectar outliers, y no requiere que se especifique el nimero de clusters de antemano.

Este trabajo consiste en buscar un conjunto de datos y crear una aplicacién web con R para llevar a cabo
el procedimiento del DBSCAN, y usarlo para clasificar los datos o hacer predicciones, documentando
cualquier pre-procesamiento requerido para hacer los datos adecuados para el ajuste del modelo, lim-
piando la base de datos, y dividiéndola en datos de entrenamiento y testeo.

Ejemplos de situaciones reales en las que usar esta técnica pueden ser: detectar patrones de uso del
transporte publico para analizar cémo los usuarios se agrupan en funcién de sus patrones de viajes,
deteccion de clusters de lugares turisticos y descubrir dreas de alta concentracidn de visitantes en una
ciudad en funcién de sus preferencias, agrupar datos de actividades deportivas y descubrir patrones de
comportamiento en funcion de su actividad (carreras, caminatas, ciclismo) y rendimiento...

Summary

Formally, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) is a non-parametric
clustering algorithm that groups data points based on their density in a metric space. Its main objective
is to find high-density areas in the data space and assign points to clusters based on the connectivity of
these dense areas. It is particularly useful for identifying clusters of different shapes and sizes in datasets
where the density varies significantly. Additionally, it can detect outliers and does not require specifying
the number of clusters beforehand.

The task involves selecting a dataset and creating a web app using R to perform the DBSCAN procedu-
re, and using it to classify the data or make predictions. This includes documenting any preprocessing
required to make the data suitable for model fitting, cleaning the database, and splitting it into training
and testing data.

Examples of real-life situations where this technique can be used include: detecting public transport
usage patterns to analyze how users group based on their travel patterns, detecting clusters of tourist spots
and discovering areas of high visitor concentration in a city based on their preferences, grouping sports
activity data, and discovering behavioral patterns based on their activity (running, walking, cycling) and
performance...
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Introduccion

La disponibilidad de grandes cantidades de informacién y el uso extendido de herramientas informéticas
han revolucionado el andlisis de datos, enfocandolo hacia distintos métodos especificos agrupados bajo
el nombre de Mineria de Datos o Data Mining.

Segun detallan Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth y Uthurusamy (1996), “la Mineria de Datos puede de-
finirse inicialmente como un proceso de descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y
tendencias al examinar grandes cantidades de datos”.

La Mineria de Datos es una disciplina que se centra en explorar, analizar y extraer informacién signi-
ficativa de grandes bases de datos mediante el uso de métodos y algoritmos especializados. Combina
técnicas de estadistica, aprendizaje automatico e inteligencia artificial para descubrir patrones ocultos,
relaciones y tendencias dentro de los datos que no serian evidentes a simple vista.

La idea de descifrar informacién valiosa o til de un conjunto de datos no es un concepto reciente; duran-
te siglos, las personas han buscado métodos para extraer datos significativos de grupos de informacién y
emplear esos hallazgos para alcanzar un objetivo Util o un beneficio.

Tradicionalmente, la exploraciéon de los datos se llevaba a cabo principalmente a través de métodos
estadisticos, implementando técnicas como la regresion y correlacion. A medida que nos acercamos a
finales de los afios ochenta, se produce una evolucién en este campo con la incorporacién de métodos més
avanzados como la légica difusa, el razonamiento heuristico y las redes neuronales. Este cambio marca
una expansion en las técnicas utilizadas para explorar y buscar la informacién, permitiendo un enfoque
mds amplio y sofisticado en la comprensién y extraccién de patrones en los datos. En la actualidad,
el aprovechamiento de todas estas técnicas ha permitido generar conocimiento a partir de conjuntos de
datos.

EL PROCESO DE EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO

La Mineria de Datos es una etapa del Proceso de Extracciéon de Conocimiento a partir de datos. El tér-
mino KDD (iniciales de Knowledge Discovery in Databases), surge en 1989 y comprende la totalidad del
procedimiento para hallar conocimientos valiosos dentro de grandes volimenes de datos. Este concepto
marca un cambio significativo en la forma en la que se percibe y utiliza la informacién contenida en bases
de datos, y subraya la relevancia de extraer informacion significativa mas alld de la simple acumulacién
de datos. En el primer estado del arte sobre el drea, Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth (1996), se dice:

“La mayoria de los trabajos previos en KDD, se centraban en [...] la etapa de Mineria de Datos. Sin
embargo, los otros pasos son de considerable importancia para el éxito de las aplicaciones de KDD en la
practica”.

Lo que resalta la importancia de incluir otros pasos en el proceso de extraccion del conocimiento, tales
como el preprocesamiento de los datos antes su andlisis y la interpretacién y formalizacién del conoci-
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INTRODUCCION 11

miento obtenido después de este proceso.

KDD se ha definido como “el proceso no trivial de identificacién en los datos de patrones validos, nue-
vos, potencialmente dtiles, y finalmente comprensibles” (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996).

Este proceso incluye varias etapas, como la preparacién de datos (seleccidn, limpieza y transformacién),
exploracién y auditoria de los mismos, Mineria de Datos propiamente dicha (desarrollo de modelos y
andlisis de datos), evaluacidn, difusién y aplicacién de los modelos (output). Ademds, el proceso de
extraccidon de conocimiento integra diversas técnicas (4rboles de decision, regresion lineal, redes neu-
ronales artificiales, técnicas bayesianas, maquinas de soporte vectorial, etc.) provenientes de diferentes
campos como el Aprendizaje Automatico, inteligencia artificial o la Estadistica. También se enfrenta a
una variedad de problemas, como la clasificacion, estimacién, regresién o agrupamiento, entre otros.

El Aprendizaje Automadtico (Machine Learning) es una de las dreas mds importantes en el campo de la
Mineria de Datos. Murphy (2012), lo define como “un conjunto de métodos que pueden detectar auto-
madticamente patrones en los datos y posteriormente hacer uso de ellos para predecir datos futuros o para
realizar otros tipos de toma de decisiones en condiciones de incertidumbre”.

En el Aprendizaje Supervisado, los modelos predicen el valor de un atributo de un conjunto de datos
basdndose en otros atributos conocidos. Utilizando datos etiquetados donde se conoce la salida deseada
para cada entrada, el modelo aprende a establecer una relacion entre estas salidas etiquetadas y los di-
ferentes atributos presentes. Esta relacién permite al modelo realizar predicciones precisas sobre datos
nuevos cuyas etiquetas son desconocidas, utilizando el conocimiento adquirido durante el entrenamiento
con ejemplos previamente etiquetados (Velimirovic, 2024).

Por otro lado, en el Aprendizaje no Supervisado el modelo se entrena con datos sin etiquetar, en los que
las entradas no tienen etiquetas de salida correspondientes. El objetivo es permitir que el modelo aprenda
patrones y estructuras a partir de datos sin etiquetar sin que el administrador proporcione orientacién
explicita.

Con estos algoritmos de Aprendizaje no Supervisado, o descubrimiento del conocimiento, se revelan pa-
trones y tendencias en los datos actuales. El descubrimiento de esa informacién sirve para llevar a cabo
acciones y obtener un beneficio de ellas.

Dado que el modelo solo recibe datos de entrada, los algoritmos de Aprendizaje no Supervisado intentan
descubrir patrones, correlaciones y estructuras de datos ocultos por si solos. Este enfoque proporciona
informacion sobre las propiedades intrinsecas de los datos que no son visibles para un analista humano.
Los modelos entrenados con Aprendizaje no Supervisado destacan en las siguientes tareas:

- Reduccién de dimensionalidad: Disminuyen la cantidad de variables manteniendo la mayor canti-
dad posible de informacién original.

- Asociacion: Descubren relaciones entre variables en los datos.
- Deteccion de anomalias: Identifican elementos y eventos inusuales dentro de un conjunto datos.

- Agrupacién (clustering): Clasifican datos similares en grupos basados en sus similitudes o diferen-
cias. Destacan el clustering k-means, jerarquico o DBSCAN.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

La clasificacién inicial de las técnicas de Mineria de Datos (Pérez-Lépez & Santin-Gonzdlez, 2007)
distingue entre técnicas predictivas, descriptivas y auxiliares. Las técnicas predictivas diferencian entre
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12 INTRODUCCION

variables dependientes e independientes, mientras que en las técnicas descriptivas se tratan todas las va-
riables por igual. Finalmente, las técnicas auxiliares complementan a las otras dos, ayudando a mejorar
la interpretacién y aplicacidn de los modelos predictivos y descriptivos.

Las técnicas predictivas definen el modelo basdndose en un conocimiento tedrico previo. El modelo ob-
tenido para los nuevos datos debe ser verificado y contrastado tras el proceso de Mineria de Datos para
asegurar su validez. Este proceso incluye la identificacién del modelo més adecuado a partir de los da-
tos, la estimacién de sus parametros, la evaluacion de su validez y precision, y la utilizacion del modelo
validado para realizar predicciones sobre variables futuras. En ocasiones, el modelo resultante es una
combinacién de conocimientos obtenidos antes y después de la Mineria de Datos, y debe ser igualmente
validado. Dentro de estas técnicas se incluyen la regresion, andlisis de series temporales, andlisis de la
varianza y covarianza, andlisis discriminante, arboles de decisién, redes neuronales, algoritmos genéticos
y técnicas bayesianas.

En las técnicas descriptivas no se asigna ningln papel predeterminado a las variables y no requieren un
modelo preestablecido. En su lugar, los modelos se generan automaticamente a partir del reconocimien-
to de patrones en los datos. En este grupo estdn incluidos los métodos de clustering y segmentacidn,
las técnicas de asociacién y dependencia, las técnicas de andlisis exploratorio de datos y las técnicas de
reduccién de la dimensién y de escalamiento multidimensional.

Las técnicas auxiliares, son herramientas complementarias mds superficiales y restringidas. Se funda-
mentan en métodos estadisticos descriptivos, consultas e informes, y estdn orientadas principalmente
hacia la validacién de los modelos predictivos y descriptivos.

En la Figura 1, se muestra una clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos:

Regresion
Analisis de la Varianza y Covarianza
Series temporales
Meétodos bayvesianos
Predictivas - . -
Algoritmos genéticos

Discriminante
Clasificacion ad hoc{ Arboles de decision

Redes neuronales

- Descubrimiento
o D J(-'lu.\‘lering

Técnicas Clasificacion post hocq »
Segmentacion

Asociacion

Descriptivas | Dependencia

Reduccion de la dimension

Analisis exploratorio

Escalamiento Multidimensional

Proceso Analitico de Transacciones (OLAP) l

Técnicas auxiliares J SOL y herramientas de consulta { Verificacion

Reporting

Figura 1: Clasificacién de las técnicas de Mineria de Datos (Fuente: Pérez-Lépez y Santin-Gonzélez
(2007)).
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INTRODUCCION 13

Se observa que las técnicas de clasificacién pueden integrarse tanto en los métodos predictivos como
descriptivos. “La clasificacién implica aprender una funcién que clasifica un elemento de datos en una
de varias clases predefinidas” (Weiss & Kulikowski, 1991). Las técnicas predictivas de clasificacidn, co-
munmente conocidas como ad hoc, clasifican observaciones dentro de grupos previamente establecidos,
mientras que las técnicas descriptivas, denominadas post hoc, llevan a cabo la clasificacién sin haber
especificado previamente los grupos.

“El clustering es una tarea descriptiva comuin donde se busca identificar un conjunto finito de categorias
o grupos para describir los datos” (Jain & Dubes, 1988; Titterington et al., 1985). Las categorias pueden
ser mutuamente exclusivas y exhaustivas o consistir en una representacién mas rica, como categorias
jerdrquicas o superpuestas. Ejemplos de aplicaciones de agrupamiento en un contexto de descubrimiento
de conocimiento incluyen: descubrir subpoblaciones homogéneas para consumidores en bases de datos
de marketing, e identificar subcategorias de espectros de mediciones del cielo infrarrojo (Cheeseman &
Stutz, 1996).

ALGORITMOS CLUSTERING

La agrupacién de datos es un proceso de particién o deteccién de valores atipicos para encontrar un
patrén, puntos u objetos. Los objetos dentro de un cluster son mds similares entre si que los objetos
fuera del cluster. Webster (2008) define el anélisis de conglomerados como “una técnica de clasificacion
estadistica para descubrir si los individuos de una poblacién se dividen en diferentes grupos mediante
comparaciones cuantitativas de multiples caracteristicas”.

El conjunto de clusters obtenido del anélisis puede denominarse como una agrupacion. En este contexto,
distintas técnicas de clustering pueden dar lugar diversas agrupaciones para el mismo grupo de datos.
La particién no la realiza una persona, si no que la realiza el algoritmo. Por lo tanto, estos métodos son
utiles debido a que son capaces de descubrir grupos que a priori se desconocen en los datos.

El andlisis de clusters ha sido ampliamente utilizado en muchos campos como inteligencia de negocios,
reconocimiento de patrones en imédgenes, buisqueda en la web, biologia y seguridad (Han et al., 2012).

En inteligencia de negocios, el clustering se emplea para agrupar un gran niimero de clientes en seg-
mentos, donde los clientes dentro de cada uno de ellos comparten caracteristicas similares significativas.
Esto hace posible el desarrollo de estrategias empresariales mds efectivas para mejorar la gestién de las
relaciones con los clientes.

En cuanto al reconocimiento de imagenes, el clustering puede ser utilizado para identificar clusters o
“subclases” en sistemas de reconocimiento de caracteres manuscritos. Por ejemplo, si se dispone de un
conjunto de digitos manuscritos, donde cada uno de ellos estd etiquetado como 1, 2, 3, y asi sucesiva-
mente. Es muy posible que la manera en la que cada persona escriba el mismo niimero varie. Tomando
como ejemplo el niimero 2, algunas personas pueden anotarlo con un pequefio circulo en la parte inferior
izquierda, mientras que otras no. Al aplicar un clustering, es posible identificar las subclases para el “2”,
donde una de cada ellas muestra una forma diferente en la que se puede anotar el niimero. Utilizando di-
ferentes modelos basados en estas subclases, se puede aumentar la precisién del reconocimiento general.

El clustering también se ha utilizado en numerosas aplicaciones relacionadas con la bisqueda en la
web. Por ejemplo, una bisqueda por palabra clave puede devolver a menudo un nimero muy grande de
resultados (incluyendo paginas irrelevantes) debido al nimero extremadamente grande de paginas web
existentes. El clustering puede emplearse para clasificar los resultados de bisqueda en grupos, presentan-
dolos de manera concisa. Por otro lado, también se han desarrollado métodos de clustering para clasificar
documentos segin temas, lo cual es una practica muy habitual en la recuperacién de informacién.

13



14 INTRODUCCION

El analisis de clusters en Mineria de Datos puede funcionar como una herramienta para entender la dis-
tribucién de datos y observar las caracteristicas de cada cluster. También, permite enfocarse en clusters
especificos para un andlisis mds profundo de éstos. Alternativamente, puede servir como un paso previo
para otros algoritmos, facilitando la caracterizacidn, seleccién de subconjuntos de atributos y clasifica-
cion. Esta técnica ayuda a obtener una vision clara de como se agrupan los datos, lo cual puede resultar
muy util para estudios o aplicaciones posteriores.

Dado que un cluster es un conjunto de objetos (datos) que son similares entre si y diferentes a los objetos
en otros grupos, un cluster de objetos puede considerarse como una clase implicitamente. En este con-
texto, el clustering a menudo se considera un tipo de clasificaciéon automatica, es decir, que la diferencia
clave con el resto de métodos de clasificacion es que el clustering puede identificar los grupos de manera
automatica, y esta capacidad es la que hace al anélisis de clusters contar con una ventaja distintiva.

El clustering también se conoce como segmentacion de datos en algunos contextos, ya que divide gran-
des conjuntos de datos en grupos de acuerdo a su similitud. Puede ser utilizado para la deteccién de
valores atipicos, donde estos (valores que estdn “muy alejados” de cualquier grupo) pueden ser de mayor
interés que los casos habituales. La deteccion de valores atipicos se aplica en diversas dreas, como la
identificacion de fraudes con tarjetas de crédito y la vigilancia de actividades delictivas en el comercio
electrénico. Por ejemplo, transacciones inusuales con tarjetas de crédito, tales como compras muy costo-
sas y poco frecuentes, pueden indicar posibles fraudes. Estas aplicaciones permiten supervisar y detectar
movimientos sospechosos, ayudando a prevenir acciones fraudulentas en plataformas de comercio en
linea.

Actualmente, el clustering de datos estd en pleno auge. Diversas dreas de investigaciéon, como la Mineria
de Datos, la Estadistica, el Aprendizaje Automdtico, las tecnologias de bases de datos espaciales, la recu-
peracion de informacidn, la bisqueda web y el marketing, entre otras, contribuyen a su desarrollo (Han
et al., 2012). Recientemente, el analisis de clusters se ha convertido en un tema destacado en la inves-
tigacién de Mineria de Datos, impulsado por la inmensa cantidad de datos almacenados en bases de datos.

Dentro de las técnicas de Aprendizaje Automadtico, la clasificacién se conoce como Aprendizaje Super-
visado porque se proporcionan etiquetas de clase. Esto implica que el algoritmo de aprendizaje recibe
datos sobre la clase correspondiente a cada tupla de entrenamiento. Por otro lado, el clustering se con-
sidera Aprendizaje no Supervisado, ya que no dispone de esta informacién sobre las etiquetas de clase.
Debido a este motivo, el clustering considera como una forma de aprendizaje por observacion, en lugar
de un aprendizaje basado en ejemplos.

En la Mineria de Datos, se ha puesto un gran énfasis en desarrollar métodos que permitan un andlisis de
clusters eficiente y preciso en grandes bases de datos. Las investigaciones actuales se enfocan en mejorar
y adaptar estos algoritmos para que puedan manejar y procesar de manera efectiva cantidades crecientes
de datos sin perder rendimiento o precision. En otras palabras, se estd trabajando en hacer que estos algo-
ritmos sean capaces de funcionar bien incluso cuando el tamafio de los datos aumenta significativamente.

Los algoritmos de clustering crean una particiéon de un conjunto de datos D con n elementos en k agru-
paciones, siendo k un pardmetro que se proporciona como entrada para estos algoritmos, es decir, es
necesario poseer algo de conocimiento previo o dominio del tema, lo cual lamentablemente no se cumple
en muchas ocasiones. Los algoritmos de particién generalmente empiezan con una particion preliminar
de Dy a continuacién aplican una estrategia de control iterativa para optimizar una funcién objetivo. En
los algoritmos k-means, cada cluster se representa mediante su centro de gravedad. En contraste, en los
algoritmos k-medoids, cada grupo se representa por uno de los objetos del cluster que estd mds cercano
a su centro (Ester et al., 1996).

14



INTRODUCCION 15

Por consiguiente, los algoritmos de particién utilizan un proceso en dos etapas. Primero, se eligen k
representantes que minimizan la funcién objetivo. En segundo lugar, cada elemento se asigna al grupo
cuyo representante sea el “mds similar” al objeto en cuestién (ver Figura 2). Este segundo paso implica
que la particién se asemeja a un diagrama de Voronoi, con cada grupo contenido en una de las celdas
de Voronoi. De este modo, todos los grupos formados por un algoritmo de particién tienen una forma
convexa, lo que resulta bastante restrictivo (Ester et al., 1996).

Cluster 2 Cluster 3

Cluster 1

Cluster4

Figura 2: Clustering k-means.

Ng y Han (1994) exploran algoritmos de particién usando el KDD en bases de datos espaciales, como
el algoritmo llamdo CLARANS (Agrupacién de aplicaciones grandes basadas en RANdomized Search),
que es un método mejorado de k-medoids. En relacion a otros algoritmos k-medoids, CLARANS es mas
efectivo y rdpido. Una evaluacion experimental realizada por estos autores indica que CLARANS se
ejecuta eficientemente en bases de datos de miles de objetos. Ng y Han (1994) también analizan méto-
dos para determinar el nimero “natural” k,,; de conglomerados en una base de datos. Proponen ejecutar
CLARANS una vez por cada k de 2 a n, a continuacién para cada uno de los agrupamientos descubiertos
se calcula el coeficiente de Silhouette (Kaufman & Rousseeuw, 1990) y, finalmente, se elige como agru-
pamiento “natural” aquel que tiene el maximo coeficiente de Silhouette. Lamentablemente, el tiempo de
ejecucion de este enfoque es inaccesible para n grande, porque implica O(n) llamadas de CLARANS
(Ester et al., 1996).

CLARANS asume que todos los puntos a agrupar pueden almacenarse en la memoria principal simul-
tdneamente, lo cual no es factible para conjuntos de datos grandes. Ademads, en conjuntos de datos con
muchas observaciones, el tiempo de ejecucion de CLARANS es muy elevado. Por lo tanto, Ester et
al. (1995) presentan varias técnicas con diferentes enfoques que abordan ambos problemas centrando
el proceso de agrupamiento en las partes relevantes de la base de datos. Por un lado, el enfoque es lo
bastantemente menor como para almacenarse en la memoria y, ademds, el tiempo de procesamiento de
CLARANS en la parte donde se estd enfocando es notablemente inferior que su tiempo de ejecucion en
el conjunto entero de datos (Ester et al., 1996).

Otro tipo de algoritmos de clustering son los que crean una descomposicion jerdrquica de D (Figura 3).
Esta esta representada por un dendrograma, un arbol que iterativamente divide D en subconjuntos mds
pequeiios hasta que cada subconjunto consta de un solo objeto. De este modo, cada nodo del arbol repre-
senta un grupo de D. El dendrograma puede construirse de abajo hacia arriba (enfoque aglomerativo) o
de arriba hacia abajo (enfoque divisivo), fusionando o dividiendo los clusters en cada etapa. A diferencia
de los algoritmos de particién, los algoritmos jerdrquicos no requieren que k sea proporcionado como
parametro de entrada. Sin embargo, se debe definir una condicién de terminacién que indique cuando el
proceso de fusién o division debe ser terminado (Ester et al., 1996).
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Figura 3: Dendograma de un clustering jerarquico.

DISENO DE LINEAS DE AUTOBUSES

Las decisiones en la planificacién de lineas de buses tienen un impacto significativo en la sociedad, ya
que afectan a la movilidad de la poblacién y su calidad de vida, asi como al medio ambiente. Un sistema
de transporte publico eficiente hace posible que personas de todos los niveles socioecondémicos puedan
acceder a servicios esenciales tales como la educacién, salud y empleo, promoviendo asi la inclusién
social y la equidad. Ademds, al reducir la dependencia de vehiculos privados, se disminuye la congestién
del tréfico y la contaminacion, mejorando la calidad del aire y la salud publica.

La creacion de lineas de autobuses es un proceso que involucra multiples factores técnicos, sociales y
econdmicos. No solo requiere un estudio detallado de la demanda de transporte publico y las caracteris-
ticas geograficas de una zona, sino también de las necesidades y comportamientos de los usuarios.

Se comienza con la recopilacién de datos sobre movilidad urbana y patrones de trifico (Arredondo,
2011). Se identifica la necesidad de servicio en un area especifica, que puede ser impulsada por el de-
sarrollo urbano, cambios en la demografia o peticiones de la comunidad. A continuacion, se realiza un
estudio detallado para determinar la viabilidad de la ruta propuesta, considerando factores como la de-
manda potencial de pasajeros, costes operativos y beneficios ambientales. Utilizando técnicas de andlisis
y modelado, se identifican patrones significativos en los datos, como 4reas de alta demanda o importantes
nodos de actividad. Una vez determinadas las ubicaciones 6ptimas para las paradas de autobis y las co-
nexiones entre diferentes trayectos, se planifica la logistica de la ruta, incluyendo horarios y frecuencias.
Tras el andlisis del coste econdmico y la comprobacion de existencia de crédito, se procederd a imple-
mentar la nueva linea.

En este Trabajo de Fin de Grado, se estudiara como el algoritmo DBSCAN puede ser aplicado para me-
jorar la planificacién y operacién de lineas de autobuses urbanos, estudiando las dreas de alta demanda
de transporte y principales nodos de actividad a través de un conjunto de datos.

La ciudad de Aracaju, Brasil, cuenta con un extenso sistema de transporte publico, compuesto por nu-
merosas lineas de autobuis que conectan diversos barrios y dreas de interés. En este contexto, se ha
implementado el algoritmo DBSCAN con el propésito de analizar y optimizar la distribucién de las rutas
y la densidad de vehiculos. El objetivo es identificar patrones y clusters que permitan una mejor planifi-
cacion del transporte, reduciendo la congestién y mejorando la accesibilidad y la frecuencia del servicio
publico. A través de esta investigacion, se propondran soluciones basadas en los resultados obtenidos
que contribuyan a un sistema de transporte mds eficiente y sostenible para la ciudad de Aracaju.
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Se ha seleccionado el algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noi-
se) debido a su capacidad para manejar datos que presentan formas irregulares o que no estdn claramente
separados por limites geométricos definidos. A diferencia de otros algoritmos de agrupacién que presu-
ponen una forma especifica para cada grupo, DBSCAN identifica los clusters basdndose en la densidad
de los puntos. Esta caracteristica lo hace idéneo para detectar patrones de movilidad y 4reas de alta
demanda en entornos urbanos, donde las distribuciones de datos pueden ser desconocidas.

IMPORTANCIA DEL ESTUDIO

Este estudio es fundamental para entender y mejorar la movilidad urbana en la ciudad de Aracaju. Al
analizar la distribucién de coches y autobuses utilizando el algoritmo DBSCAN, se identificardn patrones
de uso y 4reas de alta densidad vehicular. Estos hallazgos ayudardn a planificar un sistema de transporte
publico mds eficiente y sostenible. La identificacion de clusters especificos de coches y autobuses permi-
tird a los planificadores urbanos centrar sus esfuerzos en areas criticas, donde la congestién y la demanda
de transporte sean mds elevadas.

Ademads, este estudio proporciona una base sélida para la implementaciéon de mejoras en el transporte
publico. La fusion de lineas de autobus redundantes, la creacidon de nuevas rutas y la optimizacién de la
frecuencia y cobertura del servicio pueden contribuir a disminuir la congestién vehicular y promover el
uso del transporte publico. Al mejorar la accesibilidad y la eficiencia de las lineas de autobus, se puede
reducir la dependencia del coche privado, disminuyendo asi la contaminacién y mejorando la calidad del
aire en la ciudad.

Otro aspecto relevante de este estudio es su contribucién a la sostenibilidad ambiental. Al abordar los
problemas de movilidad y proponer soluciones basadas en los datos, se promueve un uso mas racional
y eficiente de los recursos urbanos. Esto no solo mejora la experiencia de los usuarios del transporte
publico, sino que también contribuye a la creacion de una ciudad respetuosa con el medio ambiente.

En resumen, la importancia de este estudio radica en su capacidad para ofrecer soluciones pricticas y
basadas en datos que mejoren la movilidad urbana, reduzcan la congestién del trifico y promuevan la
sostenibilidad en Aracaju. Estas mejoras no solo beneficiardn a los residentes y visitantes de la ciudad,
sino que también contribuiran al desarrollo de un entorno urbano mds eficiente y sostenible.

Ahora, una vez detallados los conceptos clave de este trabajo, se presenta su estructura:

Tras una primera seccién dedicada a los objetivos del estudio, el primer capitulo tratard sobre el desarro-
llo estadistico del algoritmo DBSCAN. Ademds, en este capitulo tambien se incluyen otros algoritmos
de clustering basados en densidad, aunque no se abordaran en profundidad.

En el segundo capitulo se describird la base de datos seleccionada para el estudio y su preprocesamiento.

El siguiente capitulo se centrard en la implementacion del algoritmo DBSCAN a los datos y en el desa-
rrollo de una aplicacién en RShiny.

En los dos capitulos finales se expondran los resultados obtenidos tras implementar el algortimo al y las
conclusiones obtenidas.

Finalmente, se presentard la bibliografia utilizada para la realizar este trabajo, la cual incluye diversos
libros, articulos y paginas web.
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Objetivos

- Analizar los patrones de movimiento y zonas de alta incidencia en un conjunto de datos de trayec-
torias de vehiculos utilizando el algoritmo de clustering DBSCAN.

- Ajustar y validar los pardmetros del algoritmo DBSCAN para mejorar su eficacia en la deteccién
de patrones de trafico densos, evaluando su precision y eficiencia para la planificacién urbana de
transporte.

- Analizar los clusters formados para descubrir caracteristicas uniformes en los patrones de movi-
miento de los vehiculos y evaluar cémo las zonas de alta incidencia podrian beneficiarse de la

implementacidn de nuevas rutas de autobuses urbanos.

- Utilizar los resultados del andlisis de clustering para proponer y disefiar nuevas lineas de autobuses,
mejorando asi la eficiencia y cobertura del servicio de transporte ptblico en la region estudiada.

- Valorar la eficacia del algoritmo DBSCAN en el anélisis de datos geoespaciales para la planifica-
cion urbana de transporte.

- Crear una aplicacién web interactiva utilizando R que permita al usuario ejecutar el algoritmo
sobre cualquier base de datos y facilite la visualizacién de los resultados.

18



Capitulo 1

Desarrollo Estadistico

Como se menciond en la introduccidn, la agrupacién en clusters se describe tipicamente como el proceso
de encontrar estructura en los datos agrupando objetos similares, donde los grupos resultantes se llaman
clusters. La premisa de muchos algoritmos de agrupacién en clusters es que los objetos asignados al
mismo cluster deben ser mds similares entre si que a los objetos en otros clusters.

La similitud a menudo se captura a través de alguna nocién de distancia, derivada del hecho de que los
objetos se asumen como puntos de datos incrustados en un espacio de datos en el que se puede definir
una medida de distancia (Hahsler et al., 2019). A continuacién, se presentan algunas de las medidas de
distancia mds comunes utilizadas en algoritmos de clustering:

- Distancia Euclidiana.

La distancia Euclidiana es la medida mds comin y se calcula como la longitud del segmento de
linea recta entre dos puntos en un espacio Euclidiano. Se utiliza la férmula:

Esta distancia es adecuada para datos en un espacio donde la nocién de distancia directa entre
puntos es relevante.

- Distancia de Manhattan.

La distancia de Manhattan calcula la distancia entre dos puntos sumando las diferencias absolutas
de sus coordenadas. La férmula es:

d(x,y) = Z lx; — yil
i=1

Es util en espacios donde el movimiento se restringe a ejes perpendiculares, como en una cuadri-
cula de calles de una ciudad.

- Distancia de Minkowski.

La distancia de Minkowski es una generalizacién de la distancia Euclidiana y la distancia de
Manhattan. Se define por la férmula:

n 1/p

deey) = | ) b= yil?

i=1

Cuando p = 2, es la distancia Euclidiana; cuando p = 1, es la distancia de Manhattan.

19



20 DESARROLLO ESTADISTICO

- Distancia de Chebyshev.

La distancia de Chebyshev mide la distancia médxima entre las coordenadas correspondientes de
dos puntos. Se calcula con:
d(x,y) = max |x; - yil

Es 1til en contextos donde se debe minimizar la distancia mdxima a lo largo de cualquier dimen-
sién.

- Distancia Coseno.

La distancia coseno mide la similitud entre dos vectores calculando el coseno del dngulo entre

ellos. La féormula es:
Xy

llxll - Iyl
Esta medida es adecuada para datos de alta dimension y textos, donde el angulo entre vectores es
mds relevante que su magnitud.

d(x,y) =1

- Distancia de Mahalanobis. . La distancia de Mahalanobis tiene en cuenta las correlaciones entre
las variables y la dispersion de los datos. Se define como:

d(x,y) = \/(x— TS (x - y)

donde S es la matriz de covarianzas. Es util para datos que presentan diferentes escalas y correla-
ciones entre variables.

- Distancia de Hamming.

La distancia de Hamming se utiliza principalmente para variables categdricas y mide el nimero de
posiciones en las que dos cadenas de igual longitud son diferentes. La férmula es:

d(x,y) = Z[xi # il
i=1

Es 1til en la comparacion de secuencias binarias o cadenas de texto.

Los métodos de agrupacidn tipicos se centran en resolver el problema del k-means, que consiste en el
desconocimiento de la distribucién de los datos (MacQueen, 1967). Esto se consigue resolver mediante
la bisqueda de diferentes agrupaciones para cada valor del pardmetro desconocido, y eligiendo aquel
para el cual es més probable que hayan surgido los datos observados (Hahsler et al., 2019).

Muchos de estos enfoques asumen clusters con formas convexas, hiperesféricas (Jain et al., 1999). En
contraste, los enfoques de agrupacién basados en densidad se han vuelto cada vez mds populares debido a
su capacidad para capturar clusters de formas arbitrarias, incluidas las formas no convexas. Los enfoques
basados en densidad postulan que los clusters son simplemente zonas densas contiguas en el conjunto de
datos (es decir, regiones de alta densidad de puntos), separadas por espacios de baja densidad (Sander,
2011).

La agrupacién basada en densidad puede manejar ruido, donde los puntos que residen en dreas de muy
baja densidad no se asignan a un cluster, sino que se tratan como observaciones ruidosas o atipicas. Estas
propiedades proporcionan ventajas para muchas aplicaciones. Por ejemplo, los datos geoespaciales pue-
den estar llenos de puntos de datos ruidosos debido a errores de estimacién en los sensores habilitados
para GPS (Chen et al., 2014) y pueden tener formas de clusters no convexas causadas por la topologia
del espacio fisico en el que se capturaron los datos.

La agrupacién basada en densidad también ha mostrado ventajas para caracterizar datos de alta dimen-
sién (Kailing et al., 2004), donde las particiones son dificiles de descubrir y donde es mds probable que
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se violen las restricciones de forma fisica asumidas por los métodos basados en modelos (Hahsler et al.,
2019). En la siguiente seccidn, se profundiza en este tipo de clustering basado en densidad.

1.1. Clustering basado en densidad

Conceptualmente, la idea detrds de la agrupacion basada en la densidad es simple: dado un conjunto de
puntos de datos, definir una estructura que refleje con precision la densidad subyacente (Sander, 2011).
Asi, en este enfoque, los grupos de datos se consideran como regiones de puntos de datos con alta den-
sidad, donde ésta se define como el nimero de puntos de datos dentro de un radio dado (Li & Ye, 2002).

Una distincion importante entre los métodos de agrupacién basados en densidad y el resto de técnicas de
andlisis de conglomerados, como los modelos de mezcla (gaussianos), es que estos Ultimos representan
un enfoque paramétrico en el que se supone que los datos observados han sido producidos por una mez-
cla de distribuciones paramétricas (que a menudo se supone que son gaussianas). Aunque son utiles en
muchas aplicaciones, las técnicas paramétricas asumen de forma natural que los conglomerados tendran
alguna forma convexa (hiperesférica o hipereliptica). Otros métodos, como el clustering k-means (en el
que el pardmetro k indica el nimero de clusters preestablecidos a encontrar), comparten esta idea comtin
al asumir que se pueden encontrar buenos clusters minimizando alguna medida de varianza intracluster,
lo que también conduce a formas convexas de los conglomerados (Hahsler et al., 2019).

Por el contrario, los métodos de agrupamiento basados en la densidad no asumen distribuciones para-
métricas ni utilizan la varianza, por lo que son capaces de encontrar conglomerados de forma arbitraria,
manejar cantidades variables de ruido y no requieren conocimientos previos sobre como establecer el
nimero de conglomerados. Estos enfoques son particularmente eficaces en el contexto de datos espacia-
les, donde las agrupaciones pueden tener formas elongadas o lineales debido a restricciones geogréaficas.
En los métodos basados en densidad no se hacen suposiciones sobre el nimero de agrupaciones o su
distribucién, sino que permiten la deteccidon de dreas densas conectadas separadas por dreas dispersas
tratadas como ruido, que no se incorporan a los grupos formados (Aggarwal & Reddy, 2014).

A continuacién, se presentan algunos de los principales algoritmos de agrupamiento basados en densi-
dad y se analizard cémo cada uno de ellos estima la densidad, define la conectividad y qué estructuras de
datos soportan su implementacion eficiente.

DBSCAN es un algoritmo de agrupamiento que agrupa objetos basiandose en pardmetros de entrada
como Eps (el radio maximo de un vecindario) y MinPts (el nimero minimo de puntos necesarios en
la vecindad de un objeto central). Estos ajustes de pardmetros suelen estar establecidos empiricamente
(Han et al., 2012). En la seccién 1.2. se analiza detalladamente este algoritmo.

A diferencia de otros algoritmos de clustering basados en densidad como DBSCAN, DENCLUE uti-
liza una aproximacién basada en la funcién de densidad de los datos, que modela matemdticamente la
influencia de un punto en su vecindario. Una funcién de influencia debe ser simétrica, continua y diferen-
ciable, y ejemplos tipicos de funciones de influencia son las funciones de onda cuadrada o las funciones
gaussianas (Aggarwal & Reddy, 2014).

La funcién global de densidad se define como la suma de los niicleos de todos los puntos de datos. Dados
N objetos de datos descritos por un conjunto de vectores de caracteristicas d-dimensionales, la funcién
de densidad global se define como:

o dax)?

P = Z e 2

i=1
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DENCLUE se basa en las siguientes definiciones (Yu & Jian, 2005):

- Atractor de Densidad. Un punto x* € R? se llama un atractor de densidad de una funcién de
densidad f?, siy solo si x* es un maximo local de f. Un punto x € R es atraido por densidad
a un atractor de densidad x*, si y solo si un procedimiento de bisqueda de la mdxima pendiente
iniciado en x converge a x*.

- Cluster Definido por el Centro. Un cluster definido por el centro para un atractor de densidad
x* ( P> §) es un subconjunto C € D con x € C siendo atraido por densidad por x*. Los
puntos x € D se llaman outliers o ruido si son atraidos por densidad por un maximo local x; con

2 (%) <&

Asi, DENCLUE modela la densidad de los datos utilizando funciones de niicleo y forma clusters alrede-
dor de atractores de densidad, puntos de alta densidad local. La densidad en algin punto se estima por
la suma de las influencias de todos los puntos de datos. Se dice que un punto es atraido por densidad a
un llamado atractor de densidad, si estdn conectados a través de un camino de puntos de alta densidad
(Aggarwal & Reddy, 2014).

El algoritmo depende de dos pardmetros principales. El pardmetro o determina el ancho de la funcién
de nucleo para la estimacion de densidad mientras que £ establece el umbral de densidad para distinguir
entre puntos que pertenecen a clusters y ruido.

Segin Yu y Jian (2005), las principales ventajas que presenta el algoritmo DENCLUE son que cuenta
con una base matematica firme, lo que proporciona un fundamento tedrico sélido, y presenta excelentes
propiedades de agrupamiento incluso en conjuntos de datos con grandes cantidades de ruido. Ademas,
proporciona una representaciéon matematica concisa de grupos con formas arbitrarias en conjuntos de
datos de alta dimensionalidad.

Sin embargo, en muchas bases de datos de la vida real, la estructura intrinseca de los conglomerados no
puede caracterizarse mediante pardmetros de densidad global, y es posible que se necesiten densidades
locales muy diferentes para revelar conglomerados en diferentes regiones del espacio de datos (Aggarwal
& Reddy, 2014). La mayoria de los algoritmos son sensibles a estos valores: configuraciones ligeramente
diferentes puede dar lugar a agrupaciones muy distintas de los datos. Ademads, los conjuntos de datos del
mundo real a menudo tienen distribuciones sesgadas, por lo que un unico conjunto de parametros de
densidad global puede no representar bien la estructura intrinseca de los grupos (Han et al., 2012).

La idea basica del algoritmo OPTICS para abordar este desafio no es crear una agrupacioén explicita,
sino producir un nuevo ordenamiento de los puntos de la base de datos con respecto a su estructura de
agrupacidn basada en la densidad. Este orden se visualiza grdficamente para respaldar el andlisis interac-
tivo de la estructura del cluster. (Aggarwal & Reddy, 2014)

Para un valor MinPts constante, los clusters basados en densidad con respecto a una densidad més alta
(es decir, un valor mas bajo para Eps) estin completamente contenidos en grupos con respecto a una
densidad mds baja (es decir, un valor més alto para Eps). Sin embargo, los puntos a los que se puede
alcanzar en densidad con respecto al valor de Eps méas bajo siempre tendrian que procesarse primero
para garantizar que los grupos con respecto a los de mayor densidad se terminan primero (Aggarwal &
Reddy, 2014).

OPTICS funciona inicialmente como una version extendida del algoritmo DBSCAN que considera un
nimero infinito de pardmetros de distancia Eps;, todos menores que una distancia generadora Eps. La
Unica diferencia es que no asigna miembros de cluster, sino que almacena el orden en el que se procesan
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los puntos (el orden de agrupacion) y los dos datos siguientes que serian utilizados por un algoritmo
DBSCAN extendido para asignar miembros de cluster (Aggarwal & Reddy, 2014).

Los conglomerados basados en densidad son mondétonos con respecto al umbral de vecindad. Es decir,
en DBSCAN, para un valor MinPts fijo y dos umbrales de vecindad, Eps; < Eps», el grupo C con
respecto a Eps; y MinPts deben ser un subconjunto de un grupo C’ con respecto a Epsy y MinPts.
Esto significa que si dos objetos estdn en un grupo basado en densidad, también deben estar en un grupo
con un requisito de menor densidad (Han et al., 2012). En consecuencia, el algoritmo DBSCAN podria
extenderse para agrupar simultdneamente la base de datos para varios valores de Eps.

El orden en el que se crean los grupos es equivalente a la agrupacion basada en densidad obtenida a partir
de una amplia gama de configuraciones de pardmetros. Por lo tanto, OPTICS no requiere que el usuario
proporcione un umbral de densidad especifico (Han et al., 2012).

Para construir los diferentes clusters simultdineamente, los objetos se procesan en un orden especifico.
Este orden selecciona un objeto que sea alcanzable en densidad con respecto al valor de Eps més bajo
para que los grupos con mayor densidad (Eps mas bajo) se terminen primero (Han et al., 2012).

OPTICS se basa en dos conceptos clave (Hahsler et al., 2019):

- Distancia al niicleo: El valor minimo de Eps que convierte a un objeto en un objeto central. Se
define como

INDEFINIDO  si |Ngp(p)| < MinPts,

core-dist(p) = { MinPts-dist(p) de otro modo.

donde MinPts-dist(p) es la distancia de p a su (MinPts — 1)-ésimo vecino mds cercano, es decir,
el radio minimo que tendria un vecindario de tamafio MinPts centrado en p e incluyendo a p.

- Distancia alcanzable: El valor minimo de radio que hace que un objeto sea alcanzable en densidad
desde un objeto central. Se define como:

INDEFINIDO si |Neps(p)| < MinPts,

reachability-dist(p, q) = '
max(core-dist(p),d(p,q)) de otro modo.

CLIQUE (Agrupacién en QUEst) fusiona métodos basados en densidad y basados en cuadricula. Sin
embargo, los resultados de este método son bastante imprecisos (Yu & Jian, 2005).

En conjuntos de datos de alta dimensidn, los clusters tienden a residir en subespacios de dimensiones
inferiores en lugar de en el espacio de dimension completa, lo que ha motivado la tarea de agrupacién
subespacial. El algoritmo CLIQUE, discretiza el espacio de datos a través de una cuadricula y estima la
densidad contando el nimero de puntos en una celda de la cuadricula. Se considera que dos celdas de
la cuadricula estdn conectadas si comparten algin borde o cara. Un grupo subespacial es entonces un
conjunto de células denso vecinas en un subespacio arbitrario (Aggarwal & Reddy, 2014).

CLIQUE asume que los nodos conocen la identidad del cluster al que pertenecen. Las formas y tamafios
de los grupos no son importantes para CLIQUE, lo que significa que no depende de ninguna propiedad
especifica del cluster. Por simplicidad, se asume que la membresia del cluster se basa en un rectingulo-
cuadricula uniforme y cada nodo sabe la identidad de la celda a la que pertenece. El cémputo de tal
cuadricula es sencillo incluso cuando es aproximado (Forster & Murphy, 2009).
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Ademads, se asume que los miembros del cluster son de multiples saltos, estdn lejos unos de otros y, si bien
conocen a sus vecinos mas inmediatos, no tienen informacién sobre los demas nodos en el mismo cluster.

Segin Aggarwal y Reddy (2014), el algoritmo CLIQUE descompone la tarea de agrupacién subespacial
en tres subtareas:

1) Identificacién de subespacios que contienen clusters.
2) Identificacién de conglomerados.

3) Generacién de descripciones minimas.

Su soluciodn algoritmica se basa en la siguiente propiedad de monotonicidad: si un conjunto de puntos S
es un grupo en un espacio k-dimensional, entonces S también es parte de un grupo en cualquier proyec-
cién (k — 1)-dimensional de este espacio. Debido a esta propiedad, las unidades densas (y, por lo tanto,
los subespacios con grupos) se pueden descubrir de manera nivelada, comenzando con unidades unidi-
mensionales y extendiendo las unidades densas en una dimensidn en cada nivel. La determinacién de
la densidad de todas las unidades candidatas en un nivel determinado requiere un escaneo de la base de
datos. El algoritmo finaliza cuando no se generan mds candidatos en el nivel actual.

Si existe una unidad densa en k dimensiones, entonces todas sus proyecciones en cualquiera de los sub-
conjuntos O(2k) en k dimensiones también son densas. Por tanto, el tiempo de ejecucion del algoritmo
CLIQUE es exponencial en la dimensién mds alta de cualquier unidad densa.

En CLIQUE, como en todos los enfoques basados en cuadricula, la calidad de los resultados depende
crucialmente de la eleccién adecuada del ndmero y ancho de las particiones y celdas de la cuadricula.

Por dltimo, se analiza el algoritmo de clustering basado en la densidad mds popular, llamado DBSCAN
y en el que se centrard el estudio de la creacién de lineas de buses.

1.2. DBSCAN: Agrupamiento espacial basado en densidad de aplicacio-
nes con ruido

El algoritmo DBSCAN (Ester et al., 1996) es probablemente el algoritmo de agrupacion basado en la
densidad mds utilizado en la comunidad cientifica actual. La idea central detrds de DBSCAN es la nocién
de que los puntos se asignan a un mismo cluster si son alcanzables en densidad entre si.

Se trata un algoritmo de clasificacion no supervisada, puesto que no requiere etiquetas de clase para los
datos de entrada. Trabaja directamente con datos no etiquetados, descubriendo estructuras y patrones
basados en la densidad de los puntos en el espacio, sin necesidad de especificar el niimero de clusters a
priori.

Dado que el algoritmo depende de dos pardmetros: el radio y el nimero minimo de puntos, es posible
obtener diferentes resultados de agrupamiento utilizando distintos valores para estos pardmetros, lo que
permite comparar y evaluar los diferentes resultados obtenidos y determinar cudl es el mas adecuado.
(Ye, 2013)

El clustering comienza con un conjunto de datos D que contiene un conjunto de puntos p € D. Los
algoritmos basados en la densidad necesitan obtener una estimacion de la densidad sobre el espacio de
datos. DBSCAN estima la densidad alrededor de de cada punto utilizando el concepto de “vecindad”.
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Al observar los conjuntos de puntos mostrados en la Figura 1.1, se pueden identificar claramente y de
forma univoca los conjuntos de puntos y los puntos de ruido que estin incluidos en ningin grupo.

database 1 database 2 database 3

Figura 1.1: Bases de datos de muestra.

El principal motivo por el cual es posible identificar los grupos es que, dentro de cada grupo, la concen-
tracién de puntos es significativamente mayor en comparacion con el exterior. Asimismo, la densidad de
puntos en las zonas de ruido es inferior que la densidad dentro de los distintos grupos.

A continuacién, se intentara formalizar la idea de “clusters” y “ruido” en un conjunto de datos D de
puntos de un espacio k-dimensional S. Nétese que tanto esta nocion de grupos como el algoritmo DBS-
CAN se aplican tanto al espacio euclidiano 2D o 3D, como a algin espacio de caracteristicas de alta
dimension. La idea fundamental es que para que un punto pertenezca a un grupo, su vecindad dentro de
un radio especifico debe incluir al menos un nimero minimo de puntos. En otras palabras, la densidad
en esa vecindad debe ser superior a un cierto umbral. La forma de una vecindad estd determinada por la
eleccion de una funcién de distancia para dos puntos p y ¢, representada como dist (p, g). Por ejemplo,
empleando la distancia de Manhattan en un espacio bidimensional, la vecindad toma una forma rectangu-
lar. Este enfoque es valido para cualquier funcién de distancia, permitiendo seleccionar la mas adecuada
para cada aplicacion especifica. Con el prop6sito de una visualizacion adecuada, todos los ejemplos que
se definirdn a continuacion se considerardn en un espacio 2D utilizando la distancia euclidiana.

Definicién 1: Vecindad Eps de un punto. La vecindad Eps de un punto p, denotada por Ng,(p), se
define como Ng,s(p) = {q € D | dist(p,q) < Eps}.

Obsérvese que, junto con p € D, esta definicién implica que el punto p siempre forma parte de su propia
vecindad, es decir, p € Ng,4(p) siempre se cumple. Siguiendo esta definicién, el tamafio del vecindario
|NEps(p) puede verse como una simple estimacién no normalizada de la densidad del nicleo alrededor
de p utilizando un nicleo uniforme con un ancho de banda de Eps.

Un enfoque naive podria requerir que cada punto en un grupo tenga por lo menos un nimero minimo
(MinPts) de puntos dentro de un radio Eps alrededor de ese punto. No obstante, este enfoque es insufi-
ciente, porque existen dos tipos de puntos en un grupo: los que estan dentro de él (puntos centrales) y los
puntos en la periferia del grupo (puntos de borde).

- Un punto p es central (core point) si Ng,s(p) tiene una densidad alta, es decir, |Ng (p)| >

MinPts.

- Un punto p es de borde (border point) si no es un punto central, pero se encuentra en la vecindad
de un punto central g € D, es decir, p € Ng,4(q).

- En caso contrario, un punto p es de ruido.

Normalmente, la vecindad Eps de un punto de borde contiene considerablemente un menor niimero de
puntos que la vecindad Eps de un punto central. Por lo tanto, seria necesario fijar un niimero minimo de
puntos en un valor considerablemente reducido para abarcar todos los puntos que pertenecen al mismo
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grupo. Sin embargo, este valor no seria representativo del grupo, especialmente si hay ruido presente.
Por lo tanto, se establece que para que un punto p pertenezca a un grupo C, si existe un punto g en C
de modo que p esté dentro del vecindario Eps de g y que el vecindario Ng,4(g) contenga como minimo
MinPts puntos. A continuacion, se detalla esto.

Definicién 2: Densidad alcanzable directa (Directly density-reachable) Un punto p es directamente den-
so alcanzable desde un punto g con respecto a Eps'y MinPts si

1) pE NEps (Q)
2) |N Eps (q)‘ > MinPts. (Condicién de punto central para g).

Entre pares de puntos centrales, la densidad alcanzable directa es simétrica. Sin embargo, en general,
no es simétrica cuando involucra a un punto central y un punto de borde. La Figura 1.2 muestra el caso
asimétrico.

(a) P ®) p &rectly density-
« " . e reachablefromg
p:borderpont o .q.... . L ‘ ’ .
: cere point
¢ ) L . : 3 o | gnotdrectly deniity-
., ., reachable from p
L .

Figura 1.2: Puntos centrales y puntos de borde.

Definiciéon 3: Densidad alcanzable (density-reachable). Un punto p es denso alcanzable desde un punto
q con respecto a Eps 'y MinPts si existe un conjunto de puntos py,..., p, con p; = ¢, p, = p tales que
cada punto p;,; es directamente denso alcanzable desde p;.

La densidad alcanzable es una extension de la densidad alcanzable directa. Esta relacion no es simétrica,
pero si transitiva. La Figura 1.3 muestra las relaciones entre algunos puntos de muestra y, especificamen-
te, un caso asimétrico. Aunque la densidad alcanzable no es simétrica en general, es evidente que si lo es
para los puntos centrales.

(C)
p density-
reachablefromq ¢ |
q not density - °
reachablefromp o

p and q density—-
connected to
cachotherbyo

Figura 1.3: Densidad alcanzable y densidad conectada.

Es posible que dos puntos de borde que pertenezcan al mismo grupo C no sean denso alcanzables entre
si porque la condicién de punto central podria no cumplirse para ambos. Sin embargo, debe haber un
punto central en C desde el cual ambos puntos de borde de C sean denso alcanzables. Por lo tanto, se
introduce el concepto de densidad conectada, que abarca esta relacion entre los puntos de borde.

Definicién 4: Densidad conectada (density-connected). Un punto p es denso conectado a un punto g con
respecto a Eps 'y MinPts si existe un punto o tal que tanto p como ¢ son denso alcanzables desde o con
respecto a Eps'y MinPts.

La densidad conectada es una relacién simétrica. En el caso de puntos que son denso alcanzables, la
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relacién de densidad conectada también es reflexiva (ver Figura 1.3).

Ahora, es posible definir la nocién de un cluster basado en la densidad. De manera intuitiva, se consi-
derard que un cluster es una agrupacién de puntos denso conectados que es maximal en términos de la
densidad alcanzable. El ruido se definird en relacién con un conjunto dado de clusters. Se trata de la
coleccién de puntos en D que no estdn incluidos en ninguno de los clusters definidos.

Definicion 5: Cluster. Sea D una base de datos (puntos). Un cluster C con respecto a Eps 'y MinPts es
un subconjunto no vacio de D que satisface las siguientes condiciones:

1) ¥p,q:si p € Cy g es denso alcanzable desde p con respecto a Eps 'y MinPts, entonces g estd en
C. (Maximalidad).

2) Vp,q € C : p estd denso conectado a g con respecto a Eps y MinPts. (Conectividad).

Definicién 6: Ruido. Sean C7y, ..., Cy los clusters de la base de datos D con respecto a los pardmetros
Eps;y MinPts;,i =1, ..., k. Entonces el ruido se define como la coleccién de puntos en la base de datos
D que no se asignan a ningin cluster C;, es decir, ruido ={p € D | p ¢ C; Vi}.

Es importante sefialar que un cluster C, definido en funcién de Eps y MinPts, contiene por lo menos
MinPts puntos por el siguiente motivo: como C incluye al menos un punto p, este punto debe estar denso
conectado consigo mismo a través de algiin punto o (que podria ser el mismo p). En consecuencia, al
menos o debe cumplir con la premisa de punto central y, como resultado, el vecindario Eps de o incluye
por lo menos MinPts puntos.

Los siguientes lemas son fundamentales para asegurar que el algoritmo funciona correctamente. Basi-
camente, afirman lo siguiente: dados los pardmetros Eps y MinPts, es posible identificar un cluster a
través de un proceso de dos fases. Primero, se selecciona un punto al azar que cumpla con la premisa de
ser un punto central (es decir, tiene al menos MinPts puntos dentro de su vecindario de radio Eps). Este
punto actia como una semilla. A continuacidn, se identifican todos los puntos que son denso alcanzables
desde esta semilla, formando de este modo el cluster completo que incluye a la semilla.

Lema 1: Sea p un punto en D y |NEps(p)| > MinPts. Entonces, el conjunto de los puntos de D denso
alcanzables desde p con respecto a Eps y MinPts es un cluster con respecto a Eps y MinPts.

No es evidente que un cluster C con respecto a Eps y MinPts esté determinado de manera tnica por
cualquiera de sus puntos centrales. No obstante, cada punto en C es denso alcanzable desde cada uno
de los puntos centrales de C, por lo que un cluster C contiene concretamente los puntos que son denso
alcanzables desde un punto central dentro de C.

Lema 2: Sea C un cluster con respecto a Eps y MinPts y sea p cualquier punto arbitrario en C con
|NEps(p)| > MinPts. En consecuencia, C se define como el conjunto de los puntos denso alcanzables
desde p con respecto a Eps'y MinPts.

En la siguiente seccidn, se describe cémo funciona el algoritmo DBSCAN, disefiado para identificar
clusters y ruido en una base de datos espacial segtin las definiciones 5 y 6. Idealmente, se necesitaria
conocer los pardmetros adecuados Epsy MinPts para cada cluster, asi como al menos un punto pertene-
ciente a cada cluster. Con esta informacidn, seria posible obtener cada uno de los puntos que son denso
alcanzables desde el punto dado utilizando tnicamente los pardmetros apropiados. Sin embargo, no es
sencillo obtener esta informacion de antemano para cada cluster del conjunto de datos.

Aun asi, existe una heuristica simple y efectiva (descrita en la seccién 1.2.2) para determinar los paré-
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metros Epsy MinPts del cluster “mas fino”, que se corresponde con el cluster menos denso de todos los
que conforman conjunto de datos. De este modo, DBSCAN utiliza valores comunes para estos dos pard-
metros, aplicando el mismo Eps y MinPts a todos los clusters. Los pardmetros de densidad del cluster
“mas fino” son buenos aspirantes para estos valores generales, determinando la densidad minima que no
se considera ruido.

1.2.1. El algoritmo

Para encontrar un cluster, DBSCAN comienza con un punto arbitrario p e intenta encontrar otro punto
central en su vecindario respecto a Eps y MinPts. Si se encuentra, la biisqueda se amplia para incluir
también todos los puntos de su vecindario. Si se trata de un punto de borde, entonces el cluster estd
completo (ver Lema 2), y DBSCAN busca entre los puntos restantes del conjunto de datos si existe otro
punto central para empezar un nuevo cluster. Después de procesar todos los puntos, los puntos que no se
asignaron a ningtn cluster se establecen como puntos de ruido.

Dado que se utilizan valores generales para Eps y MinPts, DBSCAN puede fusionar dos clusters segtin
la Definicién 5 en un solo cluster, si dos clusters de diferente densidad estdn “cerca” (a una distancia
menor o igual que Eps el uno del otro). Sea la distancia entre dos conjuntos de puntos S| y S, definida
como dist (S 1,S2) = min{dist(p,q) | p € S1,q € S»}. Entonces, dos conjuntos de puntos que tienen al
menos la densidad del cluster més fino, se separardn solo si la distancia entre los dos conjuntos es mayor
que Eps.

En consecuencia, puede ser necesario una llamada recursiva de DBSCAN para los clusters detectados,
con un valor mds alto para MinPts. Este reajuste en MinPts aumenta el umbral de densidad necesario
para que un punto sea considerado un nticleo, haciendo que tnicamente las dreas del conjunto de datos
mads densamente pobladas cumplan con el nuevo criterio para formar clusters. En consecuencia, las dreas
menos densas no alcanzardn este umbral y no formardn un nuevo cluster.

Esto permite una mejor separacion de clusters con diferentes densidades, y se realiza de manera eficiente
y precisa, manteniendo la simplicidad del algoritmo original. Ademads, la agrupacién recursiva de los
puntos que forman un cluster solo es necesaria en determinadas circunstancias que pueden detectarse de
forma simple.

1.2.2. Determinando los parametros de Eps y MinPts

En esta seccidn, se va a presentar un método sencillo pero eficiente para establecer los pardmetros Eps 'y
MinPts del “cluster més fino” en el conjunto de datos. Este método se fundamenta en la siguiente idea:
sea d la distancia desde un punto p hasta su k-ésimo vecino mds cercano, entonces la vecindad con radio
d alrededor de p contendrd exactamente k + 1 puntos para casi todos los puntos p. La vecindad con radio
d alrededor de p contiene més de k + 1 puntos solo si la mayoria de ellos estdn exactamente a la misma
distancia d de p, lo cual es bastante improbable. Ademads, cambiar el valor de k para un punto dentro de
un cluster no provoca grandes variaciones en d. Esto solo sucederia si los k-ésimos vecinos mds cercanos
de pparak = 1,2,3,... estuvieran alineados en una linea recta, lo cual generalmente no ocurre para un
punto dentro de un cluster.

Para un valor especifico de k, se determina una funcién k — dist que asigna a cada punto de la base
de datos D su distancia a su k-ésimo vecino mds cercano. Al ordenar de forma descendente todos los
puntos que conforman la base de datos segin sus valores de k-dist, el grifico resultante proporciona
informacion sobre la distribucion de densidad en la base de datos. Este gréifico se denomina el gréfico de
k-dist ordenado. Al elegirse un punto p cualquiera, se fija el pardmetro Eps en k-dist(p) y MinPtsenk, y
se designaran como puntos centrales todos aquellos con un valor de k-dist igual o menor que k-dist(p). Si
fuese posible identificar un punto umbral con el méximo valor de k — dist dentro del “cluster més fino”
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de D, se obtendrian los valores de pardmetro necesarios. Este punto umbral es el que corresponde con el
primer “valle” del gréfico de k-dist ordenado (ver Figura 1.4). Todos los puntos con un valor de k-dist
mayor (a la izquierda del umbral) se consideran ruido, mientras que los puntos con un valor de k-dist
menor o igual (a la derecha del umbral) se asignan a algtin cluster.

B
threshold
point

4-dist 4

/.,

noise clusters

» points

Figura 1.4: Grafico 4-dist ordenado para la base de datos 3 de muestra.

Generalmente, detectar automaticamente el primer “valle” en el grafico es muy complicado, pero resulta
bastante facil para un usuario identificarlo visualmente. Por esta razon, Ester et al. (1996) sugieren un
método interactivo para establecerlo. Aunque DBSCAN requiere dos pardmetros, Eps y MinPts, Ester
et al. (1996) encontraron en sus experimentos que los graficos de k-dist para k > 4 no varfan significativa-
mente del grafico de 4-dist y requieren mds recursos computacionales. Por lo tanto, fijaron el pardmetro
MinPts en 4 para todas las bases de datos bidimensionales, eliminando asi la necesidad de ajustarlo. El
método iterativo propuesto para determinar el pardmetro Eps de DBSCAN es el siguiente:

- Se calcula y presenta el grafico de 4-dist para el conjunto de datos.

- Si el usuario puede hacer una estimacién del porcentaje de ruido, este se ingresa y el sistema
sugiere un punto umbral basado en esta estimacion.

- El usuario tiene la opcién de aceptar el umbral sugerido o seleccionar otro. El valor de 4-dist del
punto elegido se empleard como valor del pardmetro Eps en el algoritmo.

1.2.3. Evaluacion del rendimiento

En esta seccion, se presenta una evaluacion del rendimiento de DBSCAN. Ester et al. (1996) compararon
este algoritmo con el rendimiento de CLARANS, que fue el primer y Unico algoritmo de agrupamiento
disefiado para el propésito de KDD en aquel momento.

Para comparar DBSCAN con CLARANS en términos de efectividad (precision), se utilizardn las tres
bases de datos de muestras sintéticas mostradas en la Figura 1.1. Dado que DBSCAN y CLARANS son
algoritmos de agrupamiento de diferentes tipos, no tienen una medida cuantitativa comun de la precision
de la clasificacién. Por lo tanto, se evalda la precisiéon de ambos algoritmos mediante inspeccién visual.
En la base de datos 1 de muestra, hay cuatro clusters en forma de bola de tamafios significativamente
diferentes. La base de datos 2 de muestra contiene cuatro clusters de forma no convexa. En la base de
datos 3 de muestra, hay cuatro clusters de forma y tamaifio diferentes con ruido adicional. Para darle a
CLARANS alguna ventaja, se establecié el pardmetro k en 4 para estas bases de datos de muestra. Los
agrupamientos descubiertos por CLARANS se muestran en la Figura 1.5.
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database 1 database 2 database 3
Figura 1.5: Clusters descubiertos por CLARANS.

Para DBSCAN, se estableci6 el porcentaje de ruido en 0 % para las bases de datos 1 y 2 de muestra, y
en 10 % para la base de datos de muestra 3. Los agrupamientos clusters descubiertos por DBSCAN se
muestran en la Figura 1.6. DBSCAN descubre todos los clusters (segtin la Definicién 5) y detecta los
puntos de ruido (segun la Definicidn 6) de todas las bases de datos de muestra. Sin embargo, CLARANS
divide los clusters si son relativamente grandes o si estan cerca de algin otro cluster. Ademas, CLARANS
no tiene una nocién explicita de ruido. De este modo, todos los puntos se asignan a su medoid mas
cercano.

0.
Frxey

database 1 database 2 database 3

Figura 1.6: Clusters descubiertos por DBSCAN.

1.2.4. Complejidad del algoritmo

La complejidad computacional del algoritmo es O(n log(n)) (Aggarwal & Reddy, 2014). Utilizando mé-
todos de acceso espacial, se ha encontrado que DBSCAN es eficiente incluso para bases de datos espa-
ciales muy grandes.

Las implementaciones estindar de DBSCAN se basan en indices espaciales, que proporcionan informa-
cidén sobre la eficiencia en la bisqueda de la region vecindario Eps de un punto dado. En el peor de
los casos, DBSCAN realiza la bisqueda de la regién alrededor de cada punto de la base de datos y esto
conduce a una complejidad de tiempo de ejecuciéon de O(nlog(n)) para DBSCAN, donde n denota el
nimero de puntos de la base de datos. Desafortunadamente, los indices espaciales degeneran para datos
de alta dimension, es decir, el rendimiento en la bisqueda de la regién degenera de O(log(n)) a O(n),
y la complejidad de tiempo de ejecuciéon de DBSCAN se convierte en O (nz) para tales datos. Por otro
lado, si la estructura de los datos permitiese que la biisqueda de la regién vecindario Eps estuviera ba-
sada en una cuadricula, la complejidad de la bisqueda disminuiria a O(1), y la complejidad de tiempo
de ejecucion de DBSCAN disminuiria a O(n), (nétese que una complejidad de tiempo de ejecucion de
O(nlog(n)) se considera manejable para conjuntos de datos grandes).

Una versidn incremental de DBSCAN puede mejorar ain mds su eficiencia en bases de datos dindmicas
con inserciones y eliminaciones. Ester et al. (1998) muestran que un clustering basado en densidad se
puede actualizar incrementalmente sin tener que volver a ejecutar el algoritmo DBSCAN en la base de
datos actualizada. Examinan qué parte de un clustering existente se ve afectada por una actualizacién de
la base de datos y presentan algoritmos para actualizaciones incrementales de un clustering después de
inserciones y eliminaciones. Debido a la naturaleza local de los clusters basados en densidad, la porcién
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de objetos de la base de datos afectados tiende a ser pequeiia, lo que hace que el algoritmo incremental
sea muy eficiente.

La idea bésica de los clusters basados en densidad se puede generalizar de varias maneras (Sander et al.,
1998). En primer lugar, cualquier nocién de vecindario se puede emplear en lugar de un vecindario Eps
basado en distancia siempre que la definicion del vecindario se base en una proposiciéon NProp(p, q) que
sea simétrica y reflexiva. El vecindario N de p se define entonces como el conjunto de todos los puntos
q que satisfacen NProp(p, q). En segundo lugar, en lugar de simplemente contar los elementos en un
vecindario, también podemos usar una proposicién més general, MinWeight(N), para determinar si el
vecindario N es denso, esto es, si MinWeight es monétono en N, es decir, si MinWeight se cample para
todos los superconjuntos de conjuntos que satisfacen N. Finalmente, no solo objetos de tipo punto sino
también objetos extendidos espacialmente como poligonos pueden ser agrupados. Al agrupar poligo-
nos, existen proposiciones mds naturales que la del vecindario Eps y la de la restriccién de cardinalidad
MinPts.

1.3. Validacion del clustering

Dividir el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba es una practica esen-
cial en el desarrollo y evaluacién de modelos de aprendizaje automdtico. Esta division ayuda a garantizar
que el modelo sea robusto, preciso y extrapolable a nuevos datos.

Inicialmente, el modelo se entrena con un subconjunto de datos de entrenamiento para ajustar sus pa-
rdmetros. En la prictica, el conjunto de datos de entrenamiento suele estar compuesto por pares de un
vector de entrada y el correspondiente vector de salida, donde la respuesta esperada se conoce como ob-
jetivo o etiqueta. El modelo se ejecuta con el conjunto de datos de entrenamiento y genera un resultado
que se compara con el objetivo para cada vector de entrada. Basdndose en el resultado de esta compara-
cién y el algoritmo de aprendizaje especifico, se ajustan los pardmetros del modelo.

En la fase de validacidn, se ajustan los hiperpardmetros del modelo para prevenir el sobreajuste. Durante
esta fase el modelo se aplica al conjunto de validacién y permite identificar si el modelo estd sobreajus-
tando los datos de entrenamiento, es decir, si estd memorizando los datos de entrenamiento en lugar de
generalizar bien a nuevos datos.

Finalmente, el conjunto de prueba se utiliza para evaluar la precision final del modelo. Una vez que el
modelo ha sido entrenado y los hiperpardmetros han sido ajustados utilizando los conjuntos de entre-
namiento y validacidn, se evalda el rendimiento final del modelo utilizando el conjunto de prueba. La
métrica obtenida, como la precision o el error cuadratico medio, en el conjunto de prueba es una estima-
cién de cémo se comportard el modelo en la prictica real.

Para determinar la efectividad de los resultados de un algoritmo de clustering, se puede utilizar una mé-
trica basada en el porcentaje de puntos correctamente clasificados, excluyendo los puntos clasificados
como ruido. Este enfoque es especialmente til cuando se dispone de etiquetas verdaderas para los datos,
permitiendo asi una comparacion directa entre las etiquetas predichas y las reales.

Considérese un conjunto de datos compuesto por n puntos, donde cada punto i tiene una etiqueta ver-
dadera y; y una etiqueta predicha y;. Los puntos clasificados como ruido se excluyen de la evaluacién
para evitar distorsionar los resultados. Sea C el conjunto de todas las categorias, es decir, los clusters
verdaderos. Para cada categoria c en C, se define N, como el ndmero total de puntos en la categoria c y
N¢ correcto €OMO €l nimero de puntos correctamente clasificados en dicha categoria.
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32 DESARROLLO ESTADISTICO

La precisién para cada categoria ¢ se calcula como la fraccién de puntos correctamente clasificados
respecto al total de puntos en esa categoria, expresada por la férmula:

N c,correcto

Precision(c) = N

Para obtener el nimero total de puntos correctamente clasificados en todo el conjunto de datos, se suman
los puntos correctamente clasificados en todas las categorias:

N total,correcto = § N c,correcto
ceC

El nimero total de puntos considerados en la evaluacion, excluyendo el ruido, se calcula sumando los
puntos en todas las categorias:
Ntotal = Z Nc

ceC

Finalmente, la precisiéon global del clustering se determina como la fraccién de puntos correctamente
clasificados respecto al total de puntos, excluyendo el ruido. Se expresa mediante la férmula:

N, total,correcto

Precisién global =
Niotal

Esta métrica proporciona una evaluacién clara de la calidad del clustering y refleja la precision de la
clasificacién de los puntos excluyendo aquellos clasificados como ruido. Un valor alto de precisién glo-
bal indica una alta calidad en los clusters formados por el modelo, demostrando que las predicciones
coinciden estrechamente con las etiquetas verdaderas de los datos.
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Capitulo 2

Datos Reales

La base de datos de GPS Trajectories ha sido extraido del UCI Machine Learning Repository (Cruz et al.,
2016). En él se recopila informacion de trayectorias de vehiculos obtenidas a través de una aplicacion de
Android llamada Go!/Track. Incluye datos de 163 trayectorias distintas con 15 caracteristicas cada una,
tales como la velocidad media durante el trayecto, distancia recorrida y evaluaciones sobre las condicio-
nes del trafico, ocupacién de autobuses y el clima.

El conjunto de datos consta de dos archivos principales:

1) Go_track_tracks.csv: proporciona atributos generales sobre cada trayectoria.

1d: clave tnica para identificar cada trayectoria.

ld_android: representa el dispositivo utilizado para capturar la instancia.
Speed: representa la velocidad promedio (Km/h).

Time: representa la duracidn del trayecto (min).

Distance: representa la distancia total recorrida (Km).

Rating: es un pardmetro de evaluacién. Califica la percepcion de los voluntarios sobre el
trafico durante el viaje. (3: bueno, 2: normal, 1: malo).

Rating_bus: es otro pardmetro de evaluacidn. (3: el autobus estd lleno, 2: el autobus no esté
lleno, 1: viajan pocas personas en el autobus).

Rating_weather: es otro parametro de evaluacion de las condiciones meteoroldogicas durante
el trayecto. (2: soleado, 1: lluvioso).

Car_or_bus: indica el medio de transporte en el que se ha realizado el trayecto. (1: coche, 2:
autobus).

Linha: informacién sobre el autobtis que realiza el recorrido.

2) Go_track_trackspoints.csv: registra las coordenadas GPS especificas para cada punto a lo largo de
las trayectorias.

1d: clave tnica para identificar cada punto.

Latitude: latitud desde donde se toma el punto.

Longitude: longitud desde donde se toma el punto.

Track_id: identifica la trayectoria a la que pertenece el punto.

Time: fecha y hora en que se recopil6 el punto (GMT-3).
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34 DATOS REALES

2.1. Preprocesamiento de los datos

Para llevar a cabo el andlisis, se han fusionado los dos conjuntos de datos en un solo archivo tomando co-

mo referencia la variable Id del archivo Go_track_tracks.csvy Track_Id del archivo Go_track_trackspoints.csv.
Esta columna sirve como identificador tnico para cada trayectoria. De este modo, se ha unido la infor-
macién general de cada recorrido con las coordenadas exactas de los puntos que lo componen. Como
resultado, se ha generado una nueva base de datos que contiene 18.107 puntos geogréficos pertenecien-

tes a 163 trayectorias distintas y 17 atributos definidos sobre cada fila.

A continuacién, se ha llevado a cabo una recategorizacién y seleccion de las variables incluidas para el
andlisis con el fin de mejorar las conclusiones obtenidas. En primer lugar, se han eliminado las siguientes
variables:

- Id_Android: se elimind esta variable ya que el dispositivo utilizado no aporta informacién relevante
para el andlisis de las trayectorias.

- Rating_bus y Rating_weather: se han eliminado estas dos variables debido a la alta incidencia de
valores no evaluados, lo que indica una baja tasa de respuesta.

- Time: se ha eliminado esta variable dado que los aspectos temporales especificos de cada punto no
son de interés para el objetivo del estudio.

Para simplificar el conjunto de datos, se conservaron tinicamente dos identificadores principales:

- Id_punto: este identificador ahora representa cada punto geoespacial tnico dentro de la base de
datos.

- Track_Id_trayectoria: este identificador distingue cada trayectoria individual.
Asi, el nuevo conjunto de datos contiene las siguientes variables:

- Id_punto: identificador que representa cada punto geoespacial tnico.

- Latitude: latitud desde donde se toma el punto.

- Longitude: longitud desde donde se toma el punto.

- Track_Id_trayectoria: identificador que distingue cada trayectoria individual.
- Speed: representa la velocidad promedio (Km/h).

- Time: representa la duracién del trayecto (min).

- Distance: representa la distancia total recorrida (Km)

- Car_or_bus: indica el medio de transporte en el que se ha realizado el trayecto. (1: coche, 2:
autobus).

- Linha: informacion sobre el autobus que realiza el recorrido.

- Rating: califica la percepcién de los voluntarios sobre el trdfico durante el viaje. (3: bueno, 2:
normal, 1: malo).

El primer paso para crear los conjuntos de datos a los que se les aplicard el algoritmo ha sido convertir
todos los archivos de texto a formato .xlsx. Posteriormente, se ha verificado que no hubiera datos faltan-
tes ni trayectorias duplicadas.

Para clasificar las diferentes trayectorias en los subconjuntos de entrenamiento, testeo y prediccion, se
han separado los registros de coches y buses basdndose en la variable car_or_bus (1 = coche, 2 = bus).

La variable linha puede tomar los valores “carro”, o la linea de bus correspondiente a las observaciones
que en la variable car_or_bus tienen valor 2, es decir, autobuses. Cuenta con 11.307 valores faltantes,
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que no se han eliminado del conjunto de datos debido a que se van a predecir posteriormente. Esto se
justifica porque la técnica utilizada es no supervisada, lo que permite trabajar con datos incompletos y
hacer predicciones sin necesidad de etiquetar previamente los datos faltantes.

Para los coches (car_or_bus = 1), se extrajeron aquellos etiquetados como “carro” en linha para el con-
junto de entrenamiento. El resto se dividié en dos mitades a partes iguales para los conjuntos de testeo y
prediccion.

Para los buses (car_or_bus = 2), los registros con lineas de bus explicitas formaron el conjunto de entre-
namiento, mientras que aquellos sin informacion (linha = NA) se dividieron también a partes iguales en
testeo y prediccion.
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Software

El paquete fdm2id (Fouille de Données en Master 2 Informatique Décisionnelle) en R (Blansché, 2023)
contiene funciones para simplificar el uso de métodos de Mineria de Datos (clasificacion, regresion, clus-
tering, etc.), para estudiantes y principiantes en programacion con R. Se utilizan varios paquetes de R
y se construyen wrappers alrededor de las funciones principales, para estandarizar el uso de métodos
de mineria de datos (entrada/salida). Esto conlleva una cierta pérdida de flexibilidad, pero también un
aumento de la simplicidad.

La funcién DBSCAN(d, minpts, epsilonDist, ...), incluida en este paquete, necesita como argumentos: d,
el conjunto de datos (puede ser una matriz o data.frame); minpts, el nimero minimo de puntos alcanza-
bles; y epsilonDist, la distancia de alcance.

La libreria fpc (Flexible Procedures for Clustering) (Hennig, 2024) ofrece herramientas para realizar y
evaluar andlisis de clustering y algunas funciones adicionales para el andlisis de datos.

La libreria flexclust (Flexible Cluster Algorithms) (Leisch et al., 2024) proporciona una infraestructu-
ra para realizar clustering de una manera flexible, incluyendo diversas técnicas y herramientas para la
evaluacién de clusters. Predice las clasificaciones de nuevos datos basados en un modelo de clustering
previamente ajustado y visualiza los resultados.

Previamente a realizar el algoritmo DBSCAN, se ha dividido el conjunto de datos en entrenamiento,
testeo y prediccioén. Los indices x e y indican cudntas observaciones conformardn cada conjunto.

X <-X

y <-Y

entrenamiento <- datos[1l:x, ]
testeo <- datos[(x + 1):(x+y) ,]

prediccion <- datos[(x + y + 1):nrow(datos), ]

A continuacién, se generan los conjunto de datos para cada fase excluyendo la variable respuesta que, en
caso de existir, corresponde con la ltima columna del conjunto de datos. Los conjuntos resultantes son
los que se emplearan para la aplicacion del algoritmo.

variables_entrenamiento<-entrenamiento[,-ncol(datos)]
variables_testeo<-testeo[,-ncol(datos)]

variables_prediccion<-prediccion[,-ncol(datos)]
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3.1. Coadigo

3.1.1. Codigo DBSCAN en R

Antes de implementar DBSCAN, es fundamental seleccionar adecuadamente el pardmetro Eps. Para
ello, primero se calcula la matriz de distancias de las variables de entrenamiento. La bisqueda de Eps
se realiza mediante un gréfico de distancia k-vecinos (k-dist) ordenado, utilizando en R la funcién kNN-
distplot contenida en el paquete dbscan. Se establece k = 4, dado que se ha determinado anteriormente
que para conjuntos de datos bidimensionales, MinPts = 4.

library(dbscan)
distancias<-as.matrix(dist(variables_entrenamiento))

kNNdistplot(distancias, k = 4)

La eleccion del pardmetro Eps se identifica en el primer “valle” de la grafica kKNN. Una vez definido este
parametro, se almacena en la variable epsilonDist y se procede a la ejecucién del algoritmo.

epsilonDist = Eps

Se emplea la funcion DBSCAN del paquete fdm2id. Este comando devolvera el modelo ajustado, identi-
ficando los clusters para los datos de entrenamiento.

library(£fdm2id)
library(fpc)
library(flexclust)

dbscan<-DBSCAN(variables_entrenamiento, minpts = 4, epsilonDist = epsilonDist)

Los clusters creados por el modelo se almacenan en la categoria cluster dentro del objeto dbscan. El
data.frame tabla_cluster almacena la informacion de cuantas observaciones conforman cada cada uno
de ellos, por lo que la dimensién de éste mismo se corresponde con el nimero de clusters definidos por
el modelo mads uno, el correspondiente a los puntos ruidosos.

tabla_cluster<-table(dbscan$cluster)
as.data.frame(tabla_cluster)
names (tabla_cluster)<-c(cluster", "frecuencia™)

dim(tabla_cluster)[1]

A efectos de hacer mds visual la salida de los resultados del clustering, se ha construido un grafico Biplot
de los cluster.

svd<-svd(variables_entrenamiento)
A<-svd$ul,1:2] %* %diag(svd$d[1:2])
plot(A,col=factor(dbscan$cluster),xlab=,ylab=))

El modelo se aplica a la base de datos excluyendo la variable respuesta, ya que se trata de una técnica
no supervisada. En el caso de que el usuario disponga de una base de datos con variable respuesta, al
finalizar la fase de entrenamiento, se comprueba si los cluster definidos por el modelo coinciden con las
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categorias reales de la variable respuesta.

Esta comprobacion se realiza con el siguiente fragmento de cddigo, donde el indice i corresponde al nd-
mero de cluster creado por el modelo y ncol(datos) a la tltima columna del dataset, es decir, la variable
respuesta. El bucle for devueve la matriz de confusidn de cada cluster, permitiendo analizar la composi-
cién de cada uno de ellos.

for(i in 1:(dim(tabla_cluster)[1]-1)){
tab<-data.frame(table(entrenamiento[dbscan$cluster==i, ncol(datos)]))
if(nrow(tab)==2)
{cat(paste®(capture.output(print(tab,row.names=c(paste(¢luster ",i),))),
collapse="\n"),"\n")}
else
{cat(paste®(capture.output(print(tab, row.names=paste(cluster ",i)))
collapse="\n"),"\n")}

Continuando con el supuesto de que la base de datos del usuario contiene una variable respuesta, esta de-
be ser binaria y estar codificada nimericamente en 1 y 2 para aplicar las fases de testeo y predicciéon. En
el vector clusters_1I se almacenan los clusters en los que predomina la etiqueta 1 de la variable respuesta
a la vista de las matrices de confusién.

clusters_1<-c(a, b, ©)

En el siguiente paso, se aplica el modelo ajustado para predecir las respuestas de las observaciones en el
conjunto de datos de testeo. Utilizando la funcién predict, se compara para cada observacion si lo que
predice el modelo creado en la fase entrenamiento coincide con la clase real de la variable respuesta.

predicho<-predict(dbscan, variables_testeo)

Finalmente, mediante la bondad de ajuste se evalda la precision y la capacidad predictiva del modelo
para clasificar correctamente los puntos de testeo en funcién de los clusters obtenidos durante el entre-
namiento. Se calcula dividiendo el porcentaje de puntos correctamente clasificados en cada categoria de
la variable de respuesta entre el total de puntos de testeo, excluyendo los puntos clasificados como ruido.
Dado que el vector clusters_1 contiene los cluster clasificados como 1, este cdlculo de la bondad del
ajuste se realiza con el siguiente c6digo:

bondad_ajuste<-(sum(testeo[predicho%in%clusters_1,ncol(datos)]==1)
+sum(testeo[! (predicho%in%clusters_1),ncol(datos)]==2))/
(dim(testeo) [1]-sum(predicho==0))

Por ultimo, en la fase de prediccién se toma un conjunto de nuevas observaciones, y se predice a qué
cluster pertenece cada una utilizando el modelo previamente entrenado.

predicho_prediccion<-predict(dbscan, variables_prediccion)

prediccion_final<-cbind(variables_prediccion, predicho_prediccion)
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En caso de que el usuario disponga de una base de datos en la que desconoce la variable respuesta, el
cédigo también puede aplicarse para predecir para cada observacion cudl seria la clase de esa variable
respuesta segtin el modelo creado en la fase de entrenamiento y que ya se ha demostrado que tiene buena
bondad de ajuste en la fase de testeo.

3.1.2. Interfaz de la aplicacion web

Con Shiny (Chang, 2024), es posible crear una interfaz de usuario interactiva (Jia et al., 2022). Permite a
los usuarios ajustar pardmetros y ver resultados en tiempo real sin necesidad de conocimientos avanzados
de programacion web.

El desarrollo de una aplicacién RShiny incluye tanto el disefio de una interfaz grafica de usuario como el
procesamiento de las solicitudes de usuario recibidas de dicho lado. En esta segunda estructura, se proce-
san las entradas del usuario, se realizan los cdlculos necesarios y se generan las salidas que se mostraran
en la interfaz gréfica.

Las aplicaciones en Shiny estdn contenidas en un tinico script llamado App.R. El script app.R se encuen-
tra en un directorio y la aplicacion se puede ejecutar con runApp. Una App.R tiene tres componentes: un
objeto de interfaz de usuario (ui.R), una funcién servidor (server.R) y una llamada a la shinyAppfunction.
Esta dltima funcion toma dos argumentos principales: ui y server, y los combina para lanzar la aplicacién
(posit Team, 2024).

La apariencia y el disefio de una aplicaciéon RShiny se configuran en ui.R. Ademads, se pueden definir
varios widgets de entrada, que se utilizan para recibir entradas del usuario, incluida la carga de archivos,
pegado de texto, configuracién de pardmetros, etc.

Las entradas del usuario recopiladas por ui.R se transmiten al lado del servidor y se procesan por server.R.
Los resultados de los cdlculos de server.R se muestran luego como figuras, tablas, etc., en las posiciones
especificadas por ui.R en la interfaz de usuario. La Figura 3.1 muestra cémo funciona una aplicacién en
RShiny.

Interfaz de usuario
ui <- FluidPage ()

tINPUT OUTPUT l
¢ Server
n server <- function(input, output) {}

e
Figura 3.1: Funcionamiento de una aplicacién RShiny.

El primer paso en el desarrollo de una aplicacién RShiny es disefiar la interfaz de usuario con ui.R (Figu-
ra 3.2). La funcién fluidPage () (Figura 3.2 se utiliza para crear un disefio de pagina tnica que se ajusta
automdticamente a las dimensiones de la ventana del navegador del usuario, mientras que fluidRow()
(Figura 3.3) permite crear filas dentro de esa pagina donde se pueden organizar elementos en columnas.
La interfaz de la aplicacién se puede disefiar colocando elementos de la interfaz de usuario dentro del
disefio de la pagina. Por lo general, una sola pagina se dividiria en varios paneles colocando las funciones
Panel () dentro de las funciones Page().
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Los estilos CSS son un lenguaje de disefio utilizado para definir y mejorar la presentacion visual de do-
cumentos web escritos en HTML o XML. CSS se encarga de como se verd y se presentard el contenido
de una pagina, separando la estructura del documento de su apariencia.

En CSS, se utilizan selectores para identificar los elementos HTML a los que se aplicardn los estilos. Los
selectores pueden ser etiquetas HTML, clases o identificadores, y permiten aplicar propiedades especifi-
cas a esos elementos.

Los selectores de clase precedidos por un punto (Figura 3.2), permiten aplicar estilos especificos a los
elementos con la clase correspondiente. . title se utiliza para dar formato y animacién al titulo, mientras
que .custom-img posiciona y dimensiona la imagen en la interfaz.

Algunos ejemplos de funciones para incluir estilos CSS personalizados en la app son:

- tags$head(): Esta funcion se utiliza para incluir elementos dentro de la seccién <head>del do-
cumento HTML.

- tags$style(): Esta funcién permite incluir estilos CSS directamente en el documento HTML.

- HTML (): Esta funcion se utiliza para incluir c6digo HTML como una cadena de texto sin escaparlo.
Permite insertar HTML o CSS crudo.

ui_<- fluidPage(
tagsShead(
tagsSstyle(HTML("

@keyframes fadeIn {
0% { opacity: 0; }
100% { opacity: 1; }

}

.title | {
animation: fadeIn 2s;
color: white;
background-color: grey;
padding: 10px;
text-align: center;

}

body {
background-color: grey;
color: white;

}

scustom-img {
position: absolute;
top: 140px;
left: 70%;
transform: translateX(-50%);
width: 30%;

Figura 3.2: Estilos CCS.

El objetivo del cédigo de la Figura 3.2 es personalizar la apariencia de la aplicacién mediante estilos CSS
especificos. Utilizando el selector de clase . title se incluye una animacién de desvanecimiento para el
titulo, y con .custom-img se posiciona y dimensiona una imagen de dentro de la interfaz grafica de la
aplicacion. Se establece un esquema de colores claro y oscuro (texto blanco sobre fondo gris) para toda
la interfaz, incluyendo el titulo.

Un panel es una interfaz de usuario grafica que proporciona enfoques interactivos para rastrear, analizar
y visualizar métricas y puntos de datos clave relevantes para un objetivo particular, que se han convertido
en la norma para interactuar con los datos.

Las funciones titlePanel () y mainPanel () (Figura 3.3), se utilizan para combinar un conjunto de
elementos de la interfaz de usuario en un panel unificado. El panel de titulo se utiliza para definir la
region del titulo de la aplicacién, mientras que el panel principal es el drea principal que se utiliza para
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colocar las salidas renderizadas por server.R en forma de imagenes, tablas, textos, etc.

En cualquier panel, podemos agregar elementos de la interfaz de usuario colocando las funciones co-
rrespondientes dentro de las funciones Panel () en ui.R. El paquete shiny proporciona muchos widgets
predisefiados como funciones R. Un widget es un elemento de la interfaz de usuario con el que los usua-
rios pueden interactuar, proporcionando una forma para que los usuarios envien entradas a la aplicacién
RShiny.

Por ejemplo, la funcién fileInput () (Figura 3.3) se utiliza para crear un asistente de control de carga
de archivos y la funcién actionButton() (Figura 3.3) para crear un botén de accién. Para la funcién
R de cada widget, se requieren tres argumentos obligatorios para definir el identificador, la etiqueta y el
valor inicial del widget. El identificador del widget sirve para acceder al widget en el lado del servidor,
mientras que la etiqueta se usa para mostrar un texto al lado del widget en la interfaz de usuario.

co‘lumn(9.
titlePanel(strong(span(class = "title", "BIENVENIDO A LA APLICACION DE CLUSTERING DBSCAN"))),
mainPanel (
strong("La variable respuesta de la base de datos seleccionada debe ser binaria,
codificada numéricamente como 1 y 2, y ubicada en la Gltima columna."),
br(),

fileInput|("datos", "Cargue su base de datos en formato .x1sx", accept = ".x1Isx"),
[numericInputk"x", "Indique el numero de filas de entrenamiento:", value = 0),
[numericInput("y", "Indique el nimero de filas de testeo:", value = 0),
actionButton("submit", "Enviar"),

brO,

br(

Figura 3.3: Interfaz de usuario.

La funcién numericInput () (Figura 3.3) se utiliza para crear un campo de entrada que permite al usua-
rio introducir valores numéricos, textInput () (Figura 3.3) sirve para crear un campo de entrada de
texto donde el usuario puede escribir texto libremente. Para ambas opciones es necesario definir un valor
inicial.

plotOutput () (Figura 3.3) se emplea para reservar un espacio en la interfaz de usuario donde se mostra-
ran gréficos generados por el servidor, permitiendo definir un identificador tinico para asociar el grafico
correspondiente. Por dltimo, verbatimTextOutput () (Figura 3.3) crea un drea de salida para mostrar
texto generado por el servidor en su formato original.

Los elementos de la interfaz de usuario también se pueden agregar usando las funciones de etiquetas
HTML del paquete shiny. Por ejemplo, la funcién strong() se utiliza para enfatizar un texto en negrita
y br() para insertar un salto de linea. La funcién span() permite aplicar estilos personalizados a un
segmento especifico de texto, haciendo mds visual el contenido dentro de la pagina web. En la Figura
3.3, span() se utiliza que la animacién fadeIn solo se aplique al titulo.

El server.R crea un objeto similar a una lista, llamado output, que contiene todo el cddigo necesario para
actualizar los objetos R en su aplicacién. Cada objeto definido en ui.R (como gréficos, tablas o textos)
debe tener su propia entrada en la lista (posit Team, 2024).

Las entradas del usuario recopiladas por los elementos de la ui.R se almacenan en la variable de entrada
en el entorno R, a la que se puede acceder en server.R con los identificadores de los objetos definidos en
ui.R (Figuras 3.2 'y 3.3).

Por ejemplo, input$id®1 se utiliza para acceder al valor mas reciente de un elemento de la interfaz
de usuario con el identificador id01. Con base en las entradas del usuario y otras variables definidas en
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server.R, se pueden realizar varias operaciones, incluida la lectura de archivos cargados por el usuario,
manipulacién de datos, creacidn de graficos, construccién de modelos estadisticos, etc.

El resultado de estas operaciones se puede mostrar como tablas, graficos, textos, imdgenes, etc., en la
interfaz de usuario mediante el uso de funciones de renderizado en server.R, incluidas renderTable(),
renderPlot(), renderText() y renderImage(). Las posiciones de los elementos de la interfaz
de usuario presentadas por las funciones de representacion estan definidas por las funciones Output ()
en ui.R.

Por ejemplo, la posicién de una tabla representada en la interfaz de usuario esta determinada por la posi-
cién de la funcién tableOutput () en ui.R. El resultado de una funcién de representacién debe asignarse
a un elemento de la variable de salida en server.R, cuyo nombre luego se utiliza como identificador de la
funcién Output () correspondiente. De esta manera, los elementos de la interfaz de usuario presentados
por una funcién de representacion en server.R estdn vinculados a una funcién Output () en ui.R, que
crea marcadores de posicién para los elementos de la interfaz de usuario. Cada funcién Output () en
ui.R debe tener una funcién de representacion correspondiente en server.R.

En la Tabla 3.1 se muestra la correspondencia entre las funciones de renderizado utilizadas en el archivo
server.R y las funciones de interfaz de usuario utilizadas en el archivo ui.R

Tabla 3.1: Tabla de funciones RShiny.

Funcion Render Funcion ui Objeto
renderDataTable() dataTableOutput() Tabla de datos
renderImage() imageQutput() Imagen
renderPlot() plotOutput() Grifico
renderPrint() verbatimTextOutput() Texto
renderTable() tableOutput() Tabla de datos
renderText() textOutput() Texto
renderUI() uiOutput() Texto

Dentro de shinyServer(), se utiliza la funcién output$<nombre> para definir las salidas que se mos-
trardn en la interfaz de usuario. Por ejemplo, output$plot <- renderPlot() se usa para crear un
gréfico, donde el cédigo dentro de renderPlot () especifica como se genera el grafico basandose en los
inputs del usuario. De manera similar, renderTable(), renderText() y otras funciones de renderi-
zado permiten generar diferentes tipos de salidas.

El archivo server.R también incluye los cédlculos y transformaciones de datos necesarios para generar las
salidas. Estos cdlculos pueden involucrar la manipulacién de datos, la aplicacién de modelos estadisti-
cos, o cualquier otra operacion necesaria para preparar los datos antes de presentarlos al usuario. En la
Figura 3.4 se presenta un esquema detallado de la aplicacion DBSCAN, mostrando cémo se integran los
componentes de ui.R y server.R para crear la interfaz de la aplicacion.

Los paneles de texto y el titulo indicados en ui.R con la funcién mainPanel () estdn resaltados en color
granate. Los elementos de entrada (input), como el campo para cargar la base de datos y los campos
numéricos para indicar el nimero de filas de entrenamiento y de testeo, se muestran en azul. La base
de datos cargada se guarda como datos. El valor del campo numérico correspondiente a las filas de
entrenamiento se almacenard como x en server.R, mientras que las filas de testeo se guardardn como
y. Todos estos elementos de entrada estan ubicados en una columna de color azul marino, siguiendo la
estructura definida en el archivo ui.R.
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fluidrow(column (9
titlePanelfstrong(span(class = "title", "BIENVENIDO A LA APLICACION DE CLUSTERING DBSCAN"))),

ongl La variable respuesta de la base de datos seleccionada debe ser binaria,
codificada numéricamente como 1 y 2, y ubicada en la Gltima columna."),

br

ifileInput|“datos", "Cargue su base de datos en formato .x1sx", accept = ".xIsx"),
inumericInput]"x", "Indique el numero de filas de entrenamiento:", value = 0),
[AUMEr1cInput]'y", "Indique el nimero de filas de testeo:", value = 0),
actionButton("submit", “"Enviar"),

broO,
brO

BIENVENIDO A LA APLICACION DE CLUSTERING DBSCAN

La variable respuesta de la base de datos seleccionada debe ser binaria, codificada

numéricamente como 1y 2, y ubicada en la dltima columna.

Cargue su base de datos en formato .xisx

Browse...

Indique el nimero de filas de entrenamiento:

Indique el nimero de filas de testeo:

Enviar

Figura 3.4: Esquema aplicacion DBSCAN.

En la Figura 3.5, los elementos de entrada estan resaltados en color azul, los elementos de salida en gris
y las funciones relacionadas se muestran en el mismo color.

En la parte superior, ui.R, define la interfaz de usuario. Con la funcién mainPanel () se muestran las
instrucciones sobre cémo interpretar el grafico que se mostrard a continuacién. plotOutput (“knn”)
reserva un espacio en la interfaz para el grafico KNN-Dist y, por dltimo, el campo de entrada numérica
numericInput (“epsilonDist”) permite al usuario ingresar un valor cuya etiqueta serd epsilonDist
en server.R.

En server.R, la funcién renderPlot () se encarga de generar el grafico KNN-Dist, que serd mostrado en
el espacio reservado por plotOutput en ui.R. Estas dos funciones estdn disefiadas para trabajar juntas
(Tabla 3.1) y que el grafico generado en el servidor se visualice correctamente.

Por tltimo, la imagen de la interfaz de la aplicacion ejemplifica como estas dos funciones trabajan juntas.
El titulo y las instrucciones se presentan como se indica en ui.R con la funcién mainPanel. El gréifico
KNN-Dist se visualiza en el espacio designado, y el campo de entrada numérica permite al usuario
introducir el valor de Epsilon.
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mainPanel(
strong("A continuacion, se muestra el grafico KNN-Dist. Identifique el primer valle y

seleccione el valor de Epsilon correspondiente a este punto"), .
plotoutput("knn"), UI.R
br(),
brQ,

[numericInput(“epsilonDist", "Introduzca el valor Epsilon seleccionado", value = 0),

server <- function(input, output, session) {

[outputsknnk-renderPlot({

T1ibrary(readx1) . e
datos < read_excel sheet = 1) Interfaz aplicacion
entrenamiento <- datos[l:inputsSx, ]

variables_entrenamiento<-entrenamiento[,-ncol(datos)] A continuacion, se muestra el grafico KNN-Dist. Identifique el primer valle y

seleccione el valor de Epsilon correspondiente a este punto

# KNN-displot
library(dbscan)

i jas<- i i i _entrenamiento))
return(kNNdistplot(distancias,k=4))

server.R

10

4-NN distance

T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Points (sample) sorted by distance

Introduzca el valor Epsilon seleccionado
0

Figura 3.5: Esquema aplicacién DBSCAN.

La Figura 3.6 muestra otro ejemplo de funciones que se complementan en la aplicaciéon DBSCAN. En
la parte superior, se define la interfaz de usuario. Con la funcién mainPanel () se informa de lo que se
estd mostrando en pantalla, mientras que verbatinTextOutput (“confusion”) reserva un espacio en
la interfaz para la matriz de confusién de cada cluster.

En server.R, la funcién renderPrint () se encarga de devolver la matriz de confusion, que serd mos-
trada en el espacio reservado por verbatinTextOutput (“confusion”) en ui.R. Estas dos funciones
permiten que la matriz de confusién generada en el servidor como texto con un bucle for, se visualice
correctamente en la interfaz del usuario.

Por dltimo, la imagen de la interfaz de la aplicacién muestra el resultado de la implementacion de estas
dos funciones. La matriz de confusion se visualiza en el espacio designado, permitiendo al usuario inter-
pretar los resultados del clustering de manera efectiva. En la siguiente fase, €l mismo debera introducir
informacion basada en los resultados mostrados en esta matriz de confusién.
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mainPanel(strona("A continuacioén, se muestra la matriz de confusion para cada cluster:™)),

.
verbatinTextoutput ("confusion ™}, ui.R

—renderPrint((
ibrary(readx
datos <- read_excel sheet = 1)
entrenamiento <- datos[1:{inputsx, ]
variables_entrenamiento<-entrenamiento[,-ncol(datos)]
library(fdm2id)
library(fpc)
Tibrary(flexclust) server'R
dbscan<-DBSCAN(variables_entrenamiento, minpts = 4, epsilonDist = finputSepsilonDist)
tabla_cluster<-as.data. frame(table(dbscanscluster))
names(tabla_cluster)<-c("cluster”,"frecuencia™)

return(for(i in 1:(dim(tabla_cluster)[1]1-1)){
tab<-data.frame(table(entrenamiento[dbscanscluster==i, ncol(datos)]))
if(nrow(tab)==2)
{

cat(pasteO(capture.output(print(tab, row.names=c(paste("cluster ",i),""))),collapse="\n"),"\n")
} else {cat(pasteO(capture.output(print(tab, row.names=paste("cluster ",i))),collapse="\n"),"\n")}

Interfaz aplicacion

Amhm.umlhmwﬂmnnmclmhnl
| car_or_bus Freq
. cluster 1 14378
2 1984
car_or_bus Freq
cluster 2 1 13
car_or_bus Freq
cluster 3 1 28
car_or_bus Freq
cluster 4 11
car_or_bus Freq
cluster S 1 s
car_or_bus Freq
cluster 6 1 7
car_or_bus Freq
cluster 7 2 9
car_or_bus Freq
cluster 8 2 L]
car_or_bus Freq
cluster 9 2 154
car_or_bus Freq
2 5

cluster 10

car_or_bus Freq
cluster 11 2 2
car_or_bus Freq
cluster 12 2 s
car_or_bus Freq
cluster 2 4

Figura 3.6: Esquema aplicacion DBSCAN.

La Figura 3.7 muestra cémo se complementan las funciones renderPrint () y verbatinTextOutput ()
empleando la informacién ingresada por el usuario a través de inputNumeric().

En ui.R, haciendo uso de la funcién mainPanel () se dan instrucciones al usuario para que introduz-
ca los nimeros de los clusters en los que predomina la categoria 1 de la variable respuesta. La funcién
textInput () permite al usuario ingresar estos nimeros, y verbatimTextOutput () reserva un espacio
para mostrar el valor de la bondad de ajuste del modelo.

En server.R, la funcién renderPrint () calcula la bondad de ajuste del modelo y muestra el resultado
en el espacio reservado por verbatinTextOutput() en ui.R. Los ndmeros de los clusters en los que
predomina la categoria 1 de la variable respuesta, ingresados por el usuario y almacenados en la variable
input$clusters_1, participan directamente en este cdlculo. Con estos inputs, se realiza el cilculo de
la bondad de ajuste, que luego se mostrard en la interfaz del usuario.

En la parte inferior de la Figura 3.7, la imagen de la interfaz de la aplicacién ilustra cémo se implementan
estas funciones. El valor de la bondad de ajuste se visualiza en el espacio designado, permitiendo al
usuario evaluar la precisién del modelo.
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mainPanel(strong("Introduzca 1os numeros de cluster en los que predomina la categoria 1 de Tla
variable respuesta de forma consecutiva, sin espacios y separados por comas")), .
LtextInput(“"clusters 1", "™, | u|.R

mainPanel(strong("La bondad de ajuste para su modelo es:" )),

verbatimTextoutput( |§§!!§§§ ajuste ),

outputSbondad_ajuste, -renderPrintt{
Tibrary(readxl)

datos <- read_excel(finputSdatosSdatapath, sheet = 1)
entrenamiento <- datos
testeo <- datos[(finputs¥ + 1): (inputsx{inputsy) ,]

variables_entrenamiento<-entrenamiento[,-ncol(datos)]
variables_testeo<-testeo[,-ncol(datos)]

Tlibrary(fdm2id)

Tibrary(flexclust)

dbscan<-DBSCAN(variables_entrenamiento, minpts = 4, epsilonDist =
predicho<-predict(dbscan, variables_testeo)

clusters_1 <- as.integer(unlist(strsplit(inputSclusters_1] ",")))
bondad_ajuste<-100*(sum(testeo[predicho%in%clusters_1}ncol(datos)]==1)+
sum(testeo[! (predicho%in¥clusters_1),ncol(datos)]==2))/(dim(testeo) [1]-sum(predicho==0))

return(bondad_ajuste)
12

Tibrary(fpc) server.R

SOFTWARE

sin espacios y separados por comas

123456
La bondad de ajuste para su modelo e:
[1] 66.79795

Interfaz aplicacion

Introduzca los numeros de cluster en los que predomina la categoria 1 de la variable respuesta de forma consec

Figura 3.7: Esquema aplicacion DBSCAN.

Por 1ultimo, la funcién shinyApp() en una aplicacién Shiny de R se encarga de combinar la interfaz
de usuario y la lI6gica del servidor en una unica aplicacién y lanzarla. Integra y despliega la aplicacion,

permitiendo que sea accesible y funcional a través de un navegador web.
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Capitulo 4

Resultados

Se ha implementado el algoritmo DBSCAN al conjunto de datos con parametros establecidos Eps =
0,002 y MinPoints = 4. El algoritmo ha dividido el conjunto de datos en trece clusters distintos y uno
adicional que representa el ruido. La bondad de ajuste del modelo ha sido del 66.79 %.

Una vez identificados los grupos definidos por el modelo, se ha analizado su composicién para deter-
minar si los puntos que conforman cada uno de ellos pertenece mayoritariamente a coches o autobuses,
teniendo en cuenta la variable respuesta.

Posteriormente, se ha aplicado el modelo ajustado para predecir las respuestas de las observaciones en
el conjunto de datos de testeo. Para cada punto de testeo, se ha calculado a qué cluster de los de entrena-
miento pertenece, basdndose en la proximidad a los clusters previamente identificados.

Finalmente, se ha calculado la bondad de ajuste del modelo para evaluar la precision y la capacidad pre-
dictiva del modelo para clasificar correctamente los puntos de testeo en funcién de los clusters obtenidos
durante el entrenamiento.

Los resultados obtenidos (Figura 4.4) incluyen seis cluster compuestos mayoritariamente por coches
(Tabla 4.1) y siete por autobuses (Tabla 4.2), cada uno asociado a lineas especificas de transporte publico.
A continuacién, se describen detalladamente los resultados y se proponen posibles soluciones o mejoras
basadas en los grupos identificados.
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Figura 4.1: Distribucion de los clusters definidos por el modelo.
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48 RESULTADOS
Cluster | Coches | Autobuses Cluster | Coches | Autobuses Linea
7 0 9 080
1 4378 1984
5 139 0 8 0 6 080
3 )3 0 9 0 154 001 + 020
4 1 0 10 0 5 061
5 5 0 11 0 26 707
6 7 0 12 0 5 001
13 0 4 721

Tabla 4.1: Clusters de coches. Tabla 4.2: Clusters de autobuses.

El primer cluster (resaltado en color verde en la Figura 4.1) destaca por su alta densidad, con 4.378 co-
ches y 1.984 autobuses. La presencia de una gran cantidad de vehiculos privados y de transporte piblico
a su vez, sugiere una zona con alta demanda de movilidad. Una posible solucion seria la creacion de
nuevas lineas de autobus para descomprimir el alto flujo vehicular, y promover asi el uso del transporte
publico.

Las lineas presentes en este cluster son: 001 - A Franco Bugio, 007 - Fernando Collor Atalaia, 008 - San-
ta Tereza B Industria, 020 - Piabeta Dia, 031 - Eduardo Gomes Des, Mayna, 034 - Term Rod L Batista,
040 - Marcos Freire II Dia, 051 - Atalaia Centro, 060 - Padre Pedro Campus, 080 - Bugio Atalaia, 100 1 -
Circular Shoppings, 409 - Riomar Dia, 702 - Augusto Franco Beira Mar y 715 - Tijuquinha Des Maynard.

La presencia de tantas lineas de autobus en un solo cluster sugiere que existen rutas redundantes que
podrian ser reestructuradas para mejorar la eficiencia del transporte. Por este motivo, una de las reco-
mendaciones principales es la fusion de lineas que compartan rutas similares o tengan destinos cercanos.
Por ejemplo, lineas que conectan areas de alta movilidad como Franco Bugio (Figura 4.2) y Piabeta Dia
(Figura 4.3) podrian ser combinadas.

Figura 4.2: Linea 001 - Franco Bugio. Figura 4.3: Linea 020 - Piabeta Dia.

Un punto de interés en Aracaju es Atalaia, conectada por las lineas 007, 051 y 080. Esta zona es reco-
nocida principalmente por sus playas, y combina dreas residenciales con atractivos turisticos, lo que la
convierte en un destino popular tanto para locales como para visitantes. Esta popularidad entre residentes
y turistas explica la presencia de multiples lineas de autobus en el cluster 1 que tienen a Atalaia como
destino.

Dentro de este primer cluster, compuesto por catorce lineas de autobus, destacan tres lineas que comuni-
can con Atalaia: las lineas 007, 051 y 080, las cuales por si solas ya suponen 145, 560 y 102 observaciones
respectivamente, lo que representa el 40.7 % del total de observaciones en el cluster.
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Debido a su considerable peso dentro del cluster y la alta demanda, se recomienda revisar estas lineas
para optimizar su eficiencia y mejorar la cobertura del servicio. Las rutas que comunican con Atalaia
podrian ser fusionadas para optimizar recursos y ofrecer un servicio més frecuente y directo, ayudando
a reducir el numero de autobuses circulando simultdneamente en una misma zona. Ademas, debido a la
elevada cantidad de viajeros y considerando que las lineas actuales no tienen su foco principal en Atalaia,
sino que simplemente incluyen esta drea en su recorrido, seria beneficioso estudiar la implementacién de
una nueva linea que comunique directamente con Atalaia. Esta nueva linea podria mejorar significativa-
mente la conectividad y satisfacer mejor la demanda de los usuarios en esta zona tan concurrida.

Asimismo, las lineas que conectan con otras zonas de alta demanda, como la 040 y 060, podrian ser
fusionadas. Esta unién no solo reduciria la superposicion de rutas, sino que también permitiria aumentar
la frecuencia en las dreas mds transitadas.

Por otro lado, la presencia de un gran nimero de coches en el primer cluster indica una alta dependencia
del transporte privado en esta drea. Al analizar las trayectorias correspondientes a estos grupos de coches,
se observa que la mayoria de estos desplazamientos tienen como destino principal el centro de la ciudad
(Figura 4.1). Esta tendencia sugiere que el centro urbano es un lugar de gran actividad, atrayendo tanto a
residentes como a trabajadores y visitantes. La gran cantidad de vehiculos en esta zona provoca conges-
tion de trafico, lo que dificulta la gestién del transporte urbano y afecta negativamente al medio ambiente.

La preferencia por el coche privado para acceder al centro puede estar influenciada por la percepcién de
que el transporte publico es ineficiente o insuficiente, ya sea por una cobertura limitada o una frecuencia
baja. Por lo tanto, es fundamental abordar este problema mediante la implementacién de estrategias que
promuevan el uso del transporte publico. Seria conveniente estudiar la creacién de nuevas lineas de auto-
bus en respuesta a la creciente demanda en esta zona, o aumentar la frecuencia de las lineas ya existentes.
Mejorar la conectividad de las lineas de autobus que llegan al centro de la ciudad podria incentivar a los
habitantes a optar por el uso de transporte publico.

La Figura 4.4 muestra dnicamente la distribucién de puntos del primer cluster. Al observar el origen de
las trayectorias en el mapa, se puede notar que muchas de ellas comienzan o terminan en las dreas de
Eduardo Gomes, el Distrito Industrial, el aeropuerto y Jardim Centenario.
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Figura 4.4: Distribucion del cluster 1.
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Las lineas de autobuses existententes que cubren las dreas mencionadas son:
- Eduardo Gomes: Lineas 031 y 1001.

Distrito Industrial: Linea 005.

Aeropuerto: Lineas 008, 100 y 007.

Jardin Centenario: Linea 061.

Todas estas zonas se encuentran cubiertas por alguna linea de autobus. En Eduardo Gomes, podria estu-
diarse una mayor frecuencia de las lineas 031 y 1001 para motivar a los usuarios a optar por el transporte
publico en lugar de sus vehiculos privados. En el Distrito Industrial, aumentar la frecuencia de la linea
005 podria reducir significativamente el trafico de coches particulares, especialmente en horas de entrada
y salida del trabajo, ya que se trata de una zona industrial. El1 Aeropuerto de Aracaju, atendido por las
Iineas 008, 100 y 007, podria necesitar un incremento en la frecuencia de la linea 061 para controlar
mejor la llegada de pasajeros y disminuir el uso de taxis y coches particulares. Por tdltimo, en Jardin
Centendrio, podria revisarse la frecuencia de la linea 061 para proporcionar una alternativa al uso del
coche particular para los residentes.

El segundo y tercer cluster cuentan con 139 y 28 coches respectivamente y ninguna presencia de auto-
bis, lo que indica una falta de cobertura de transporte piblico en estas zonas. Se recomienda estudiar la
viabilidad de extender una linea de autobus existente o crear una nueva linea para atender estas dreas y
ofrecer asi una alternativa al uso del transporte privado.

El cuarto, quinto y sexto cluster, presentan una baja densidad de coches y carecen de servicio de autobu-
ses. Dado que la demanda de transporte en estas dreas podria no ser suficiente para justificar una nueva
linea fija, se podrian considerar opciones de transporte mds flexibles, como microbuses o servicios bajo
demanda.

En cuanto a los clusters de autobuses (Tabla 4.2), algunos estdn compuestos por pocas trayectorias, lo
que sugiere una posible insuficiencia en la cobertura del servicio. El séptimo y octavo cluster, compues-
tos unicamente por la linea 080, junto con el décimo cluster, asociado a la linea 061, podrian no estar
cubriendo adecuadamente las necesidades de transporte en sus zonas. Por lo tanto, se recomienda estu-
diar la fusién de estas lineas con otras para mejorar la cobertura del servicio o ajustar la frecuencia tras
un andlisis detallado de la demanda.

De manera similar, el duodécimo cluster, con tan solo 5 autobuses asociados a la linea 001, podria bene-
ficiarse de una redistribucién de la ruta, dado que esta linea también aparece en el noveno con una mayor
cantidad de autobuses. Finalmente, el cluster trece, con 4 autobuses asociados a la linea 721, requiere
también un andlisis detallado de la demanda para decidir si es necesario incrementar la frecuencia, fu-
sionar esta linea con otra, o suprimirla, ya que no aparece en ningtin otro grupo.

Para estos clusters con baja densidad de coches y sin servicio de autobuses, se podrian implementar servi-
cios de transporte bajo demanda para cubrir las necesidades de movilidad de los residentes sin necesidad
de establecer una linea de autobus fija.

En cambio, el noveno cluster agrupa las lineas 001 y 020. La alta densidad de autobuses sugiere que
estas lineas podrian estar superpuestas y se podria mejorar la eficiencia fusionandolas en una sola linea
con mayor frecuencia o redistribuyendo sus rutas.

Por dltimo, el cluster once estd compuesto de autobuses pertenecientes a la linea 707. De nuevo, un ané-
lisis de la demanda podria revelar si es necesario aumentar la frecuencia de los autobuses o si la linea
estd correctamente diseflada para la demanda actual.
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En términos generales, las lineas de autobuses con baja cantidad de pasajeros, como la 061 y la 721,
podrian requerir un incremento en la frecuencia de los servicios para satisfacer mejor la demanda. La
fusién de lineas como las 080 en los clusters siete y ocho, asi como la 001 en el nueve y doce, podria
aumentar la eficiencia del servicio. Ademds, la creacién de nuevas lineas de autobus en grupos con alta
densidad de coches, como el primero, podria disminuir la congestion de trafico y promover el uso del
transporte publico.

En conclusion, el andlisis mediante el algoritmo DBSCAN ha permitido identificar patrones de movilidad
y areas de oportunidad tanto en el uso de coches como de autobuses. Las recomendaciones propuestas
buscan optimizar el sistema de transporte, mejorando la eficiencia del servicio de autobuses y promo-
viendo alternativas sostenibles al uso del coche. La implementacidn de estas mejoras podria beneficiar
tanto a los usuarios del transporte ptblico como a la comunidad en general.
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Capitulo 5

Conclusiones

El anélisis mediante el algoritmo DBSCAN ha permitido identificar patrones de movilidad y areas de
oportunidad tanto en el uso de coches como de autobuses. Este algoritmo ha creado un modelo pre-
dictivo que se ajusta correctamente a datos espaciales, lo que resulta fundamental para el estudio de la
distribucién y el comportamiento del transporte en dreas urbanas. La capacidad de DBSCAN para mane-
jar datos espaciales y detectar clusters de densidad variable ha sido esencial para comprender la dindmica
del transporte y proponer soluciones adecuadas.

Ademads, se ha desarrollado una aplicacién interactiva utilizando R.Shiny, que permite a los usuarios
aplicar el algoritmo DBSCAN a sus propios conjuntos de datos. Esta herramienta no solo ha facilitado
la implementacién del algoritmo, sino que también permitira a los usuarios visualizar y analizar los re-
sultados de manera interactiva. La aplicacion ofrece una plataforma para explorar diferentes parametros
del algoritmo y observar como afectan a la formacion de clusters y la identificacién de ruido en los da-
tos. Esta herramienta es especialmente valiosa para planificadores urbanos y gestores de transporte que
buscan mejorar la eficiencia y la cobertura del servicio de transporte ptiblico.

Las recomendaciones propuestas buscan optimizar el sistema de transporte, mejorando la eficiencia del
servicio de autobuses y promoviendo alternativas sostenibles al uso del coche. La identificacién de clus-
ters con alta densidad de coches han sugerido la necesidad de nuevas lineas de autobis o el aumento de
la frecuencia de las existentes para disminuir la dependencia del transporte privado. Asimismo, la rees-
tructuracién de rutas redundantes y la implementacion de servicios de transporte mas flexibles en dreas
con baja demanda pueden mejorar significativamente la cobertura y eficiencia del sistema. La implemen-
tacion de estas mejoras podria beneficiar tanto a los usuarios del transporte publico como a la comunidad
en general, promoviendo un entorno urbano mads sostenible y accesible.
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