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Resumen: Contexto. El gran volumen de datos que hoy en dia
generan los diversos dispositivos GPS, originan que el andlisis de
esos datos sea un campo de investigacion de interés actual. Los
algoritmos de agrupacién identifican patrones en un conjunto
masivo de datos. En el 4mbito de la transportacion en el caso
de los vehiculos que circulan por las calles de una ciudad, estos
algoritmos ayudan a identificar congestionamientos, flujos de
trifico comunes, eventos frecuentes como paradas que realizan
los vehiculos, entre otros. Una trayectoria GPS estd definida por
un conjunto de ubicaciones geogréficas, cada una de las cuales se
encuentra representada por su latitud y longitud, en un instante
de tiempo. Existen trayectorias GPS vehiculares que hoy en dia
son generadas por los sistemas inteligentes de transportacién en
las ciudades. Este trabajo evalta un algoritmo de agrupacién de
flujo de datos, llamado dyclee en el procesamiento y andlisis de
dos conjuntos de datos de las ciudades de Guayaquil-Ecuador y
Roma-Italia. Los resultados que se obtuvieron de la evaluacion
de los dos conjuntos de datos utilizados permiten identificar
patrones vehiculares que se presentan en distintos instantes de
tiempo, pudiéndose evidenciar rangos de velocidades comunes.
Ademas, se realizan mediciones para determinar la calidad de los
grupos resultantes, los resultados obtenidos son satisfactorios.

Palabras clave: Clustering, Trayectorias GPS, Algoritmos, Flujo
de datos.

Abstract: Context: The large volume of data generated today
by various GPS devices makes the analysis of this data a field of
current research interest. Clusteringalgorithms identify patterns
in a massive set of data. In the field of transportation, in the
case of vehicles circulating through the streets of a city, these
algorithms help to identify congestion, common traffic flows,
frequent events such as vehicle stops, among others. A GPS
trajectory is defined by a set of geographic locations, each of
which is represented by its latitude and longitude at an instant
in time. There are vehicular GPS trajectories that are nowadays
generated by intelligent transportation systems in cities. This
work evaluates a data flow clustering algorithm called Dyclee
in the processing and analysis of two data sets from the cities
of Guayaquil-Ecuador and Rome-Italy. The results obtained
from the evaluation of the two data sets using Dyclee allow the
identification of vehicular patterns that occur at different time
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instants, being able to show common speed ranges. In addition,
measurements are made to determine the quality of the resulting
groups, the results obtained are satisfactory.

Keywords: Clustering, GPS Trajectories, Algorithms, Data
flow.

INTRODUCCION

El avance de la tecnologia ha proporcionado muchas comodidades para la sociedad en distintos 4mbitos y
campos técnicos (Suasnabas et al., 2016). Actualmente se cuenta con tecnologias para facilitar la recoleccion
de informacién, como los dispositivos del sistema de posicionamiento global (GPS), (Juca Maldonado &
Burgo Bencomo, 2016) que se puede encontrar multiples artefactos de manera cotidiana o en el 4mbito
profesional, comiinmente vistos en vehiculos, Smartphone, relojes inteligentes y entre otros, donde permite
seguir sus trayectorias (Tusa et al.,, 2016). Estos instrumentos suministran grandes cantidades volimenes de
registros a las bases de datos, donde se adquiere informacién geoespacial (Reyes Zambrano & Cedeno Pozo,

2018).
Algoritmos de agrupamiento

El agrupamiento de datos es una técnica muy utilizada a la hora de identificar caracteristicas comunes
entre instancias de un mismo problema (Madhulatha, 2012). Actualmente las técnicas de agrupamiento
brindan soluciones identificando grupos de datos en dreas muy diversas, tales como salud, finanzas,
telecomunicaciones, agricultura y transporte, entre otras (A. Jain, 2009).

Alo largo del tiempo investigadores en todo el mundo han propuesto mejoras a las limitantes identificadas
en algunas técnicas como en (Bindiya M Varghese, 2013) en otros casos se han mejorado las técnicas para
que funcionen en un contexto especifico como, por ¢jemplo, para la minerfa de datos espacial (Tork, 2012)
o para el andlisis de trayectorias GPS (Mazimpaka & Timpf, 2016).

FIGURA 1.
Taxonomia de los tipos de algoritmos clustering.

Fuente: Autores.

En la figura 1 se muestran una taxonomia de los tipos de algoritmos clustering, existen muchas
clasificaciones en la literatura revisada, pudiendo utilizarse cualquier clasificacién dependiendo del tipo de
investigacién a realizarse.
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Trayectorias

Una trayectoria GPS estd definida por un conjunto de ubicaciones geograficas, cada una de las cuales se
encuentra representada por su latitud y longitud, en un instante de tiempo. Es un conjunto de puntos que
representan el espacio-tiempo, quedando definido como se observa en la ecuacién 1:

puntos (py, Py, s Py) dondep, = (x, vy, t;) ¥y x, ¥y, t; €ER

desdei=0,. Ny t,<t, <--=< t

Cada punto posee tres valores, que son: latitud (x), longitud (y) y tiempo (t). Al tener un conjunto de
puntos, el trazo sobre estos en orden de tiempo (t) es el correspondiente a la trayectoria del objeto dado.
Cada punto puede tener un conjunto de valores adicionales segiin sea necesario, tales como velocidad, altura
o estado que presenta el objeto en el tiempo (t) que se obtiene o analiza de la informacién de este, en la figura
2 Se representa una trayectoria en un espacio 2D.

FIGURA 2.
Representacion de una trayectoria en un espacio 2D como puntos a intervalos de tiempo iguales.
Fuente: Autores.

Como podemos observar se representa una trayectoria en un espacio 2D como puntos a intervalos de
tiempos iguales, notdndose la existencia de un punto inicial (start) y de un punto final (end) los cuales limitan
la trayectoria.

Algoritmos de agrupamiento de trayectorias GPS

Los algoritmos de agrupamiento son fundamentales en el momento de definir el enfoque de una
investigacidn, en este trabajo el enfoque es sobre agrupamiento de trayectorias vehiculares. De acuerdo a
lo interpretado por (Vera, 2018) “clustering es una técnica no supervisada que tiene como tarea generar
agrupaciones de acuerdo a la conexién de las semejanzas o diferencia que existen entre los objetos que se
analizan.

En laliteratura se han identificado una serie de soluciones que realizan agrupamiento de trayectorias. Estas
soluciones mejoran algoritmos tradicionales de agrupamiento adaptindolos a un contexto en particular o
aplicabilidad y utilizando medidas de similitud entre trayectorias no convencionales (C. Riquelme, J., Ruiz,
R., & Gilbert, K.,2006).

(Yuan & Raubal, 2014) Adicionalmente combina dos paradas consecutivas con la misma ubicaciéon
geogréfica y un intervalo temporal corto, haciendo uso del método cuantitativo de Yuan (Laohakiat, S., &
Sa-ing, V.,2021).

En el algoritmo Tra-DBScan (L. X. Liu, J. T. Song, B. Guan, Z. X. Wu, and K. J., 2012) se utiliza el
algoritmo DBScan, haciendo uso de una fase de segmentacion de trayectorias, realizando una particion de
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las trayectorias en tramos y utilizando la distancia de Hausdorff como medida de similitud. Esta métrica
considera la distancia perpendicular, angular y paralela de los distintos puntos GPS que son parte de los
segmentos de las trayectorias.

Por otra parte, en (Ferreira et al., 2013) se presenta una nueva técnica de agrupamiento de trayectorias
que utiliza campos vectoriales para representar los centros de los grupos y proponer una definiciéon de
similitud entre trayectorias. El campo vectorial k-means, aunque recuerda al algoritmo k-means se trata de
una formulacién nueva para la agrupacién de trayectorias, que puede encontrar patrones globales que no
son aparentes a nivel local en trayectorias ruidosas o incluso trayectorias parciales, ademds de ser altamente
paralelizadle lo que le permite fécilmente escalar a grandes conjuntos de datos.

En (Q. Yu, Y. Luo, C. Chen, and S. Chen, 2019) se propone un modelo de trayectoria mejorado y se
presenta un nuevo algoritmo de agrupacién de trayectorias, con una medida de similitud de trayectorias
que calcula la distancia entre dos trayectorias basado en multiples caracteristicas de la trayectoria, logrando
maximizar la similitud de las trayectorias en el mismo grupo.

Hoy en dia contintan los esfuerzos de investigaciéon como se evidencia en (Y. Yang, J. Cai, H. Yang,
J. Zhang, and X. Zhao, 2020) que propone un nuevo algoritmo de agrupamiento de trayectoria (TAD),
entre sus principales ventajas estdn las siguientes: Introduce un factor de tolerancia al ruido, que puede
evaluar dindmicamente y reducir el impacto del ruido en el proceso de ejecucién del algoritmo; Integra
las caracteristicas de tiempo y espacio en una misma funcién de medicién para mejorar la precision del
agrupamiento; Construye una nueva funcién de densidad, que distingue con mayor precisién diferentes
tipos de puntos en trayectorias y encuentra estancias de trayectorias basada en anélisis de datos de densidad
espacio-temporal. Dos nuevas métricas: NMAST (Capacidad de movimiento y tiempo de permanencia en
el vecindario) y un factor NT (tolerancia de ruido) se definen en este algoritmo.

En (Reyes et al., 2020) se define un método de segmentacién de trayectorias GPS que utiliza el algoritmo
Kmeans para el agrupamiento. El método tiene un componente de segmentacion de trayectorias y un
componente de agrupamiento de sub-trayectorias. La primera divide las trayectorias GPS en sub-trayectorias
caracterizadas por no presentar cambios de direccién significativos, lo que favorece su andlisis.

Algoritmos de agrupamiento de trayectorias GPS que procesan flujos de datos

Una de las aplicabilidades importantes al momento de analizar flujo de trafico en una ciudad, es identificar
patrones dentro agrupaciones de trayectoria de manera incremental, ya que estos algoritmos obtienen grandes
cantidades de informacion. El aprendizaje incremental se refiere a las estrategias de aprendizaje en linea que
funcionan con recursos de memoria limitados. (Gepperth & Hammer, 2016) Estos volimenes de datos se
denominan "flujos de datos"(data streams), porque se generan de forma secuencial a gran velocidad. (Molina
& Hasperué, 2018).

Algoritmo de Clustering de flujos de datos a evaluar

Esta investigacién evalta un algoritmo de clustering llamado Dyclee, este algoritmo tiene la capacidad de
procesar flujos de datos en entornos dindmicos. Este algoritmo estd conformado por dos etapas, una primera
etapa donde se realiza un agrupamiento por distancia y una segunda etapa donde se realiza un agrupamiento
por densidad. La lectura de datos se puede realizar de manera incremental (flujos de datos) permitiendo
obtener agrupamientos dindmicos en cada evolucién.

El algoritmo Dyclee fue implementado utilizando el lenguaje de programacién R adaptando la lectura 'y
procesamiento de trayectorias y el agrupamiento por la dimension de la velocidad. Se realizaron mediciones
en 8 instantes de tiempo secuenciales que para propésitos de nuestro trabajo denominamos evoluciones,
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logrando obtener rangos comunes de velocidades. De la misma manera se realizaron mediciones de dos
métricas de calidad para agrupamientos: Silhouette y Davies Bouldin y los resultaron fueron satisfactorios.

MATERIALES Y METODOS

En éste trabajo se utilizé el algoritmo Dyclee para procesar diferentes conjuntos de datos que corresponden
a trayectorias GPS para lograr identificar patrones de velocidad. Para ello la metodologia utilizada permiti6
definir dos pasos:

1. La definicidn de celdas para el drea de procesamiento.
La adaptacién para que el algoritmo Dyclee procese trayectorias y realice el agrupamiento por la
dimension de velocidad.

El algoritmo de DyClee procesa datos de manera dindmica, en el caso de este algoritmo se optd por
realizar flujos de datos los cuales se los denominaran evoluciones que ingresaran al procesamiento a partir de
determinados periodos de tiempo, se utiliza por defecto el valor de 3, este valor estd en unidades de minutos
¢ indica la duracién que tendra cada evolucién y los datos que ingresaran corresponderdn a datos que se
encuentren en ese rango de minutos de acuerdo a cada evolucién que se realizaran de manera secuencial.

Definicion de celdas para el 4rea de procesamiento

Para poder enfocar los andlisis de trayectorias en determinadas ubicaciones en una ciudad se realizar el trazo
de celdas dentro del drea a procesar. Para ello, tras haber obtenido la cantidad de ejecuciones necesarias para
abarcar todo el conjunto de datos, se puede empezar a definir las celdas y el 4rea que ocupara cada celda, tanto
para el largo como el ancho, usando la proporcién de n/10000 en donde n serd la longitud de los lados de
cada celda como se observa en la ecuacién 2.

Valor de la longitud a usar=n/(100 000)=200/100000=0.002 (2)

Por ejemplo, el siguiente célculo define el valor a utilizar para un largo de 200 metros y un ancho de 200
metros: El resultado es 0.002 que representa un largo de 200 metros y un ancho de 200 metros por lo que
el drea definida quedaria de tamano 200x200 m2, si se traslada esta drea a un mapa y se visualiza, se puede
visualizar el 4rea que ocupara cada celda, como se observa en la figura 3.

il | o : =4
FIGURA. 3.

Areade procesamiento

Fuente: Autores.

Una vez que se definié el tamano de la celda dentro del drea de procesamiento, se implementé el algoritmo
a evaluar, llamado Dyclee, realizando su adaptacion para el procesamiento y analisis de trayectorias GPS.
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Algoritmo Dyclee adaptado

Para pode procesar las trayectorias GPS se realizé una adaptaciéon del algoritmo DyClee. En la tabla 1 se
identifican algunas definiciones de Dyclee y que fueron utilizadas en la adaptacién.

TABLA 1.
Algunas definiciones usadas por DyClee

Elermentos Definicidn

MiCro agrupalriento Un p-claster (uC) s un
hipercuadre d-dimensional que
representa ¢l conjunto de muestras
de datos que se asignan a él desde
su mermento de su creacion..

Hipercaja La estructura de DyClee 5¢ basa en
hipercajas que sirven Cormo
representaciones gecrmétricas del
corjunto de rmuestras de datos, es
utilizada para determinar =] area
que existe entra un microclister
¥ [0 algin punto espacial

Densidad de un grupo La densidad del p-cluster 3¢ denota
00 y corresponde al nurmero de
rmestras de datos que se le
asignan sobre su hiper volurmen
oo

Centroide Es el punto central de cualguier
sistema geormétrico, en DyClee se 1o
utiliza para definir el punto central
en donde coinciden cada uno de los
elementas que ingresan al
alZoritimno & procesarse v Ser
formados por algan microclister.

Fuente: Autores.

Para este trabajo se tuvo que modificar el pardmetro que se menciona a continuacidn:

RelativeSize: Especifica el tamafio relativo que alcanzardn los pC con respecto ala Hipercaja. Permite crear
microclusters de diferentes densidades y a su vez permite que se reconozcan regiones de bajas densidades
que se encuentran conectadas. Debe tomar valores entre 0 y 1; en donde los valores cercanos a 1 creara
microclusters de tamanos cercanos a la hipercajay si es cercano a 0, tomar4 tamanos mas pequenos. El tamafio
de los microclusters se establece como una fraccién del rango de la Hipercaja. Este pardmetro es obligatorio,
es definido por el usuario para DyClee y se ajusta de forma experimental.

En este articulo, en la primera etapa del algoritmo, en vez de utilizar directamente las ubicaciones GPS y
su densidad, se consideraron las velocidades de los tramos de trayectorias que se encuentran comprendidos
en cada celda. De esta forma, para un periodo de tiempo dado, cada celda sera representada por la velocidad
promedio de los tramos de trayectorias que contiene. Esto implica recortar las trayectorias adecuadamente
considerando que las variaciones de velocidad pueden llevar a que un vehiculo circulando a muy alta velocidad
no sea registrado (o posea muy pocas ubicaciones GPS) al pasar por una celda. Ademds, es importante
considerar que las velocidades deben ser promediadas considerando los vehiculos y no la cantidad de
ubicaciones registradas. En lo referido al tamano de los microclusters, el valor del pardmetro” Relative Size”
especifica el tamafio relativo del pardmetro” HiperBox” con respecto al drea a procesar. Es decir que a medida
que su valor se reduce la cantidad de microclusters aumenta y viceversa.

En su segunda etapa, el algoritmo analiza las densidades de los microclusters conformados y los clasifica
en dos categorias: densos y semidensos. A partir de los microclusters densos comienza a unir aquellos que
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se encuentren directamente conectados. Dos microclustres se considerardn directamente conectados si la
distancia maxima a la que pueden encontrarse los centroides de dos microclusters, con densidades similares,
no superael valor del pardmetro” HiperBox”. Es decir que, a medida que se incrementa el valor del pardmetro”
HiperBox”, la cantidad de clusters serd menor y, por lo tanto, los rangos de velocidades en el drea de interés
tendran mayor amplitud.

Conjunto de datos utilizados

Los conjuntos de datos a utilizar son muestras representativas de los conjuntos de datos de trayectorias
GPS de Guayaquil-Ecuador y de Roma-Italia. Para el conjunto de datos de Guayaquil dado que se trata de
una parte del conjunto de trayectorias, para efectos de anlisis se seleccionaron los registros en un horario
comprendido entre las 16:30 hasta las 18:30 horas Como resultado de este proceso de filtrado se obtuvieron
29503 registros que representan 206 trayectorias de todo el conjunto de datos. Para el conjunto de datos de
Roma, se efectué el andlisis en el horario comprendido entre las 18:00 hasta las 20:00 horas. Como resultado
de este proceso de filtrado se obtuvieron 33793 registros
que representan 137 trayectorias de todo el conjunto de datos.

TABLA 2.
Cantidad de registros en los conjuntos de datos

Conjunte Cantidad Cantidad

de datos de de purntos
trayectorias o registros

Guayaquil 206 239503

Foma 137 33792

Fuente: Autores.

En la Tabla 2, se puede visualizar los conjuntos de datos con su correspondiente cantidad de trayectoria'y
la cantidad de puntos o registros generados y utilizados, en los experimentos disenados.
Los conjuntos de datos tienen similares caracteristicas, las columnas utilizadas se observan en la tabla 3.

TABLA 3.
Columnas que contiene los conjuntos de datos

Columnas Descripcion

Latitud Representa la latitud para formar
nuestra coordenada geografica dela
trayectoria.

Longitud Representa 1a longitud para formar
nuestra coordenada geografica dela
trayectoria.

Tiempo Fecha ¥ hora de 1a recoleccidn de
cada registro.

D [dentificador de los conjuntos de
clister.

Fuente: Autores.
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Definicién de experimentos

Para validar este trabajo se definieron dos experimentos con cada uno de los conjuntos de datos a utilizar. En
cada experimento se realizan las mismas parametrizaciones iniciales con respecto al relative size, hipercaja,
periodo de tiempo, evoluciones. Para cada periodo de tiempo consecutivo, evoluciones, se calcula las
velocidades minimas, maximas y promedio para realizar una interpretacién de los rangos de velocidades.
También por cada evolucidn se obtiene la cantidad de grupos densos, semi-densos y poco densos, asi como
también los indicadores de silhoutte y Davies bouldin que indican la calidad de los grupos.

RESULTADOS Y DISCUSION
Experimento 1. Algoritmo DyClee - Roma

La configuracién de DyClee se realiza mediante pardmetros necesarios. El valor para el pardmetro” Relative
Size” fue de 0.2, a partir de este valor y en base al 4rea de procesamiento se define el valor de las dimensiones
de la” hipercaja”. Se dividieron los 30557 registros del conjunto de datos de Roma-Italia en 8 bloques de 15
minutos cada uno y se los analiz6 en forma consecutiva.

Como podemos observar en la tabla 4 la informacién representada para cada celda consiste principalmente
en la velocidad promedio de los vehiculos registrados en su interior durante el periodo de tiempo analizado.
Para cada grupo se indican sus velocidades minimas, méximay promedio, asi como el desvio de las velocidades
pertenecientes a dicho grupo. Existen 8 evoluciones para el agrupamiento realizado con la adaptacién del
algoritmo DyClee de las cuales podemos resaltar que la velocidad promedio més alta se encuentra en la
evolucién 7 con un valor de 96,35 esta velocidad se da en un grupo atipico el cual estd representado con
valores negativo, por otra parte, la velocidad promedio mds baja se encuentra en la evolucién 6 con un valor
de 1,71 (Ver Tabla 4).

EnlaTabla 5 podremos observar los resultados de algunos indicadores de agrupamiento evaluados durante
las 8 evoluciones, al final de la tabla se observa las respectivas sumatorias y promedios. A lo largo de las
evoluciones el algoritmo obtiene 5 grupos densos-semidensos de forma simultdnea. También se destaca que
en la evolucidon 1,4 y la 5 se obtienen 4 grupos pocos densos o atipicos mientras que en la evolucién 2, 3,
6,7 y 8 se obtienen 5 grupos pocos densos o atipicos, dando como sumatoria 37 grupos poco densos. La
evolucién con més puntos en grupos densos es la 7 con un valor de 4766 con respecto a otras que obtuvieron
un puntaje relativamente menor. El valor de Silhouette mas alto en la primera etapa se ubica en la evolucién
4 con 0,76060, sin embargo, el valor mds alto de la segunda etapa es de 0,64525 y se ubica en la primera
evolucién. El valor més alto de Davies Bouldin etapa 1 estd ubicado en la evolucién 2 con un valor de 0,46921
y de la etapa2 se ubica en la misma evolucién 2 con un valor de 0,58556 (Ver Tabla 5).

Experimento 2. Algoritmo DyClee — Guayaquil

La configuracién de DyClee utilizada para el experimento con el conjunto de datos de Guayaquil es similar
ala utilizada para el conjunto de datos de Roma.

Como podemos observar en la tabla 6 la informacién representada para cada celda consiste principalmente
en la velocidad promedio de los vehiculos registrados en su interior durante el periodo de tiempo analizado.
Para cada grupo se indican sus velocidades minimas, méximay promedio, asi como el desvio de las velocidades
pertenecientes a dicho grupo. Existen 8 evoluciones para el agrupamiento realizado con la adaptacién del
algoritmo DyClee de las cuales podemos resaltar que la velocidad promedio més alta se encuentra en la
evolucién 5 con un valor de 106,57 esta velocidad se da en un grupo atipico el cual estd representado con
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valores negativo, por otra parte, la velocidad promedio més bajo se encuentra en la misma evolucién 5 con
un valor de 4,87 (Ver Tabla 6).

En la tabla 7 podremos observar los resultados de algunos indicadores de agrupamiento evaluados durante
las 8 evoluciones. Las evoluciones 1,2y 7 tiene 4 grupos densos, las evoluciones 3 y 6 tienen 5 grupos densos,
la evolucidn 4 tiene 6 grupos, la evolucion 5 tiene 7 grupos y la evolucion 8 tiene 3 grupos totalizando 38
grupos densos-semidensos. También se destaca que en la evolucién 2, 3, 6 y 7 se obtienen 4 grupos pocos
densos o atipicos, mientras que en la evolucién 1 tiene 2 grupos, la evolucion 4 tiene 5, la evolucién 5 tiene 6
y la evolucién 8 tiene 3 totalizando 32 grupos densos o atipicos. La evolucién més alta de puntos en grupos
densos es la 4 con un valor de 7983 con respecto a otras que obtuvieron un puntaje relativamente menor. El
valor de Silhouette més alto en la primera etapa se ubica en la evolucién 1 con un valor de 0,56771, de igual
manera, el valor mas alto de la segunda etapa se ubica en la misma evolucién es de 0,71126. Por otro lado, el
valor més alto de Davies Bouldin etapa 1 esta ubicado en la evolucién 4 con un valor de 0,46138 y de la etapa
2 se ubica en la evolucién 6 con un valor de 0,60718 (Ver Tabla 7).

TABLA. 4.
Resultados obtenidos de los experimentos en el conjunto

de datos de Roma en 8 periodos consecutivos de tiempo.

Evolucidn 1 Evolucidn 2

Gru Cart. Wel o Wel Vel Cart. Cant. Wel Wel. Vel

po Puntos CantVeh Min Mas prom Desy  |Grupo Puntos  Weh Min Mas prom  Deswy
z 1486 42 0 8¢ 285 879 |1 2073 45 0] 9z 238 g4z
1 343 41 0 111 17,42 14,82 |2 1022 43 o] 106 16,24 13,49
2 247 31 0 121 2311 17,32 |3 428 43 0] 104 27,12 16,27
4 E3 1& 0 111 41 22,45 | -4 121 27 o] 123 5511 320,32
-5 35 11 kS 112 899 2711

Evolucicn 2 Evolucicn 4

Gru Cart. Wel  Wel. Vel Gru Cant. Cant. Vel Vel Vel

po Puntos CantvVeh Min Mas prom Desy | po Puntos  Veh Min Mas prom  Desv
1 2809 43 8] 58 277 BBE |2 2253 48 8] 56 2B 5,395
z 399 44 0 98 20,3 13,92 |1 385 43 0] 120 20,42 14,56
4 174 24 0 128 33205 1582 |3 235 3z o] 128 3503 1536
2 B8 17 0 122 45,17 2504 |4 12 = 33 90 5346 17,56
-4 20 7 4 126 975 2375 |-%5 12 =) =4 118 87,96 40,19
Evolucidn & Evolucién &

Gru Cant.  Cant. Wel  Wel. Vel Gru Cant. Cant. Vel Vel Vel

po Puntos  Veh Min Mas prom  Desy  |po Puntos  Veh Min Mas prom  Desv
z 2680 55 8] e 21 566 |4 2057 53 8] 54 1,71 4,75
= 345 53 0 bata 15 13,28 |2 1308 61 0] 94 13,46 12,32
1 S0z 44 8] 495 26,37 17 3 554 55 8] 128 2512 7,35
4 132 23 0 128 33,44 2545 |1 264 40 0] 122 36,22 2329
-5 &7 15 0 113 7261 2837 |-% =4 16 o] 126 84,79 14,8
Evolucidn 7 Evolucién 8

Gru Cant.  Cant. Wel  Wel. Vel Gru Cant. Cant. Vel Vel Vel

po Puntos  Veh Min Mas prom  Desy  |po Puntos  Veh Min Mas prom  Desv
z 2571 55 8] 57 1,76 503 |1 5031 B8 8] 94 1,8 532
1 1218 58 0 111 1564 1377 |2 1341 =8 8] 123 17,83 14,09
] 4z 49 8] 117 2836 17,82 |3 426 49 8] 101 3284 18721
s 45 11 0 106 40,49 24,88 33 24 0] 128 86,68 24,85
4 E3 17 0 124 50 27,85

-5 9 7 23 128 9635 168

Fuente: Autores.
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TABLA 5.

Algoritmo Dyclee - Roma

Ewva. 1 Evo. 2 Evo. 3 Evo. 4 Evo 5 Evo. 6 Evo. 7 Evo. 8 Sumatoria | Promedios
Trayectorias 137
Puntos en consulta | 33733
Puntos a procesar 4055 3861 IEEE 3712 4220 4516 4851 4813 33793
Grupos = = = = = = = = 40
Densos| Sermidensos
Funtos en grupos 4020 3808 3642 3691 4185 4531 4766 4756 33410
densos
Grupos Pocos 4 = = 4 4 = = = 37
Densos | Atipico
Puntos en grupos 25 53 22 21 35 85 g5 57 383
poco densos
Silhouette Etapa 1 0,51967 | 046852 |0,439508 | 0,76060 | 0,4835% |0,48545 | 0,477386 | 0,48437 0,52306
pOr Grupos
Silhouette Etapa 2 0,64525 | 058456 [0,62014 | 061366 | 061494 |0,61110 |0,59404 | 060846 0,61152
POr Grupos
Davies Bouldin 0,43612 | 0,46921 | 0,44529 | 0,44384 |0,425849 | 0,44604 | 0,46239 |0,44860 044875
Etapa 1
Davies Bouldin 0,54381 | 0,58556 |0,55331 | 0,54653 | (0,54565 |0,55647 |0,55162 | 0,55350 0,55906
Etapa 2

Fuente: Autores.
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TABLA. 6.
Resultados obtenidos de los experimentos en el conjunto de

datos de Guayaquil en 8 periodos consecutivos de tiempo.

Evolucién 1 | Evolucion 2

Gru Cant. el Vel el Cant. Vel Vel Vel

po  Puntos Cantveh Min Mas prom Desv | Grupo Puntos ant Veh Min Mas prom Desv

2 41 3 0 43,5 5,61 12,16 |1 421 21 0] 41,47 6,25 2,17

1 32 3 24,75 5557 3962 7,93 |-1 127 12 0] 52,68 1834 1384

-1 29 1 40,31 6584 57,21 745 |2 231 22 537 53,21 353 11,79
3 2586 19 22,73 B8,96 50,95 528
4 263 22 27,2  B4,03 63,11 10,72
-3 36 4 63 98,88 84,83 7.3

Evolucién 3 | Evolucion 4

Gru Cant. Cantveh Vgl Vel Wel. Desy Gru Cant. Cant Veh '\Fgl Vel el Desy

po  Puntos Min Mas prom jols] Puntos Min Mas prom

2 2781 67 0 46,62 5,78 8,5 2 4138 87 0 67,41 7,01 4,03

-1 350 28 0 50,37 17,94 11,9 (4 911 52 0 61,95 2323 1212

1201 58 0 £3,15 333 10,92 3 967 56 0] 80,83 36,33 1325

1 1932 65 2,04 91,99 4953 954 |1 1118 47 GG 108,48 51,15 11,3

4 538 44 2298 117,83 63,73 1018 |5 164 14 33,66 106,41 6705 11,47

-3 52 =] 46,43 96,82 53,14 909 | -4 75 =] 52,18 153,01 100,85 958

Evolucién 5 | Evolucion &

Gru Cant. Cant Veh Ve_l Vel Wel. Degy Gru Cant. Cant Veh '\Fe_l Vel Vel Degy

o Puntos Min Mas prom po Puntos Min Mas prom

= 391z &7 0 53,06 4,87 7,1z |2 2078 45 0 62,65 5EBZ £,99

1 a5s 45 0 65,43 14,32 1201 |1 338 27 0 72,94 2042 1243

2 1084 58 0 91,18 28,28 13,48 (3 364 26 0 66,97 3512 11,7

= 510 24 10,55 12868 4573 11,91 [-3 212 20 6,87 1273 63,36 11,41

[ 264 15 5.7 148,3 56,31 13,41

4 155 15 7,89 19056 681z 163

-5 &5 12 24,14 1924 10657 2561

Evolucién 7 | Evolucidn 8

Gru Cant. Cant Veh Ve_l Vel Wel. Desy Gru Cant. Cantveh '\Fe_l Vel Vel Desy

po Puntos Min Mas Lo po Puntos Min Mas Lrom

2 1836 30 0 86,27 6,17 245 |2 535 12 0 49,44 578 7,28

-2 22 2 0 53,66 1711 15,07 | -1 158 9 0 50,38 2383 1268

= 528 24 0 73,69 57 o5 12,62 |1 211 12 5,27 8852 4276 1394

1 303 18 17,97 91,96 47,01 11,1

4 94 = 21,24 80,23 5731 12,91

-3 13 2 576 111,52 92,43 45

Fuente: Autores.
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TABLA. 7.
Algoritmo Dyclee - Guayaquil

Evo. 1 Evo. 2 Evo. 3 Evo. 4 Evo. 5 Evo. B Evo. 7 Evo. 8 surmatoria | Promedios
Trayectorias 2068
Puntos en consulta 23503
Puntos a procesar 102 1658 6905 8053 5409 2879 2729 764 29499
Grupos 4 4 = [ 7 = 4 3 =8
Densos | semidensos
Puntos en grupos a5 1418 6501 7893 6388 2823 2602 6B5 28385
densos
Grupos Pocos 2 4 4 = & 4 4 3 32
Densos | Atipico
Puntos en grupos 7 240 404 180 z1 =) 127 a9 1114
poco densos
Silhouette Etapa 1 056771 |0,13528 [0,45221 |0,45862 |0,45816 | 0,45016 | 0,48052 | 0,52065 0,44417
por Grupos
Silhouette Etapa 2 0,71126 |0,27388 |0,60316 |0,57612 |0,57430 (056524 [0,60103 |0,64669 0,56896
por Grupos
Davies Bouldin 036062 |0,09601 [0,45170 (0,46138 |0,45164 | 0,458929 | 0,455373 | 0,41165 0,23700
Etapa 1
Davies Bouldin 042975 |0,18912 [0,56267 [0,57156 |0,56129 |0,60718 | 056596 |0,51607 0,50045
Etapa 2

Fuente: Autores.
CONCLUSIONES

Al finalizar el trabajo se ha logrado la implementacién del Algoritmo Dyclee para que procese trayectorias
vehiculares utilizando la dimensién de velocidad. A si mismo se ha logrado configurar un drea de
procesamiento para los 2 conjuntos de datos utilizados en donde se definieron celdas que proporcionan
resimenes de los datos de las trayectorias que se envian al algoritmo de clustering para la identificacién de
grupos.

Una vez realizado los experimentos y el analisis de los resultados con los dos conjuntos de datos esto es
Roma y Guayaquil, se lograron identificar patrones con respecto a la velocidad promedio més alta existentes
en las 8 evoluciones.

También con respecto a los indicadores de agrupamiento luego de realizados los experimentos se
identificaron las evoluciones con las respectivas cantidades de grupos densos-semidensos, asi como también
las cantidades de grupos pocos densos-atipicos. Con respecto a las métricas de calidad Silhouette y Davies
Bouldin, estas presentan resultados con respecto a la cantidad de los agrupamientos que son satisfactorios.

Como trabajo futuro se plantea poder incorporar a los experimentos y analisis otros conjuntos de datos
y realizar el agrupamiento incorporando la dimensién de la ubicacién de las trayectorias GPS para de esta
forma enriquecer el analisis previo a una toma de decisiones.
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