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Abstract—Evaluation of Unmanned Aerial Vehicle (UAV)
systems is mostly based on simulation tools that are manually
configured to analyse the system output. In this work, the authors
present an original method to evaluate the perfor-mance of UAV
platform in real situations based on available data. The main
innovation is an evaluation for designing sensor fusion parameters
using real performance indicators of accuracy of navigation in
UAVs based on PixHawk flight controller and peripherals. This
platform allows physical integration of the main types of sensors
in UAV domain, and at the same time the use of powerful
simulation models developed with Gazebo. This methodology and
selected performance indicators allows to select the best
parameters for the fusion system of a determined configuration of
sensors and a predefined real mission.

Keywords— UAVs sensor fusion, EKF, Real Data Analysis,
System Design.

I. INTRODUCTION

Unmanned vehicles must be able to control their attitude and
position by means of automatic control algorithms, they are
controlled by a computer that integrates data from some electro-
mechanical sensors and any local or global positioning system
and applies any output control system to change its location
using any locomotion system. The controller usually is an
embedded microcontroller with appropriate interfaces to all
vehicle components. As an example, PixHawk Px4 system
integrates navigation data and software modules including
fusion algorithms [1].

The main problem in navigation focuses on improving GPS
with the ability to provide accurate navigation output when GPS
data becomes unavailable due to unexpected outages or
intentional problems (jamming or spoofing) in certain
environments. Therefore, an approach based on the fusion of
complementary sensors is essential, resorting to the fundamental
equations of navigation and the characterization of the errors
committed by each data source. This area has become popular
due to the ubiquity of GPS and the availability of inertial sensors
based on inexpensive MEMS components [2], [3], [4]. The
integration of these complementary technologies allows
compact and robust navigation solutions to determine attitude
and location, so that the vehicle can determine its state in a robust
way and use appropriate control techniques for autonomy. Other
more drastic options for non-dependence on the GPS signal
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involve the deployment of autonomous localization systems
such as the recognition of the environment by artificial vision [5]
or location by means of electromagnetic beacons [6], with the
associated cost of developing a complementary infrastructure.

Complementary to navigation technologies, the use of lasers
in combination with other range detection sensors (sonar, radar,
video), allows to extend the navigation conditions and obstacle
avoidance. In order to develop obstacle avoidance algorithms, it
is interesting to include software simulation to carry out tests
without incurring risks for people and devices. Gazebo is a
powerful 3D simulation environment for autonomous vehicles
that is particularly suitable for testing object-avoidance. Gazebo
can be used with Software In Loop (SIL) and Hardware In Loop
(HIL) design. However, the simulation software will be outside
the scope of the document. In the air vehicles (UAVs), the
integration requirements (consume, weight, dimensions) are
much more restrictive but, even so, it is a line in continuous
development [7],[8],[9].

Therefore, research of robust and general techniques to
integrate complementary data sources has become essential for
this type of systems. In addition to theoretical developments, it
is of vital importance the availability of equipment and
experimental environments to validate the robustness of the
solutions working in real-world conditions. The integration of
sensors has to be based on the definition of parameters of the
tracking system that should be adjusted to improve performance
in a predefined set of missions with a defined set of sensors. The
methodology proposed in this paper assumes that real system
adjustments will be based on a real platform with predefined
flight missions so that, in this context, the best parameters could
be obtained analyzing the real operation of sensors and real
output. Simulation of UAV environments is a powerful tool but
not enough to evaluate in a thorough way these systems in real
conditions of real missions. Accordingly to [13], evaluation
tasks should be aligned with the user needs and how the fusion
system meets the specifications. The selection of parameters and
quality metrics is a complex task, particularly in real
applications, since there are not ground truth or a standard
methodology for making the data fusion evaluation. There are
numerous examples of output analysis of algorithms and
configurations based on simulation, such as characerizing
navigation errors [14], sensor fault detection [15], or sensor
integration in maritime navigation domain [16]. Other works in
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UAV navigation use experimental real data sets, usually in a
single flight, in order to assess specific aspects such as
robustness against GPS outages [17] or impact of outliers in
different solutios [18].

This paper presents the selected platform, design tools and
environment for real experimentation, the proposed
methodology and a selection of available data sources and
effects of data processing techniques on the quality of the
navigation solution. The main contribution of this paper is the
briefing of a methodology used for adapting filter parameters to
real conditions, and further systematic analysis of available real
data. Section II introduces the selected working platform,
detailing the architecture of its software and the vehicles we have
made to test its capacities and collect data. Section III presents
the proposed methodology and evaluation metrics, section IV
explains experimental environment and and analysis of the
PixHawk Px4 system filter and fusion algorithms following the
presented methodology. Finally, section V summarizes the
conclusions derived from this work.

II. THE PIXHAWK AND PX4 UAV SYSTEM
A. Architecture

Unmanned vehicles must be able to control their attitude and
position by means of automatic control algorithms. They are
controlled by a computer that integrates data from some electro-
mechanical sensors and any local or global positioning system,
and applies any output control system to change its location
using any locomotion system. This controller is usually an
embedded microcontroller that performs the core of all vehicle
components.

This research is based in the study of the PixHawk flight
controller performance. An open-hardware computer designed
by 3D Robotics specifically to create autopilot vehicles, that
arises from the combination of PX4FMU and PX4I0 boards.
Both cards, from their version v2, are integrated in the same PCB
(Printed Circuit Board) giving origin to PixHawk.

B. Sensors and data sources

The PixHawk board has several sensors integrated, shown in
Table I, which serve as data sources to the PX4 stack and include
some processing functions:

TABLE L. SENSORS INTEGRATED IN THE PIXHAWK BOARD

Sensor Type Axes | Scale ADC Data
accuracy rate
2000 .
L3GD20H | gyroscope 3 dps 16 bits 760 Hz
accelerometer/ * 16g/ 1600
LSM303D | o nertome o 6 + 16 bits Hz/
g 2gauss 100 Hz
1000
MPU- accelerometer/ 6 joé)gg / 16 bits Hz/
6000 gyroscope 8000
dps
Hz
MS5611 barometer 1 1200 24 bits 1000
mbar Hz

! www.nuttx.org

These sensors allow enhancing navigation capabilities and
increase the accuracy of the stabilization system measurements,
what is quite important when we want to create an unmanned
vehicle, because allows a more faithful image of the flying
environment.

C. Software for Flight Control and Data Processing

PX4 is the control software of PixHawk processor. It is a
real-time operating system based on NuttX' and consists of two
main layers: PX4 Flight Stack and PX4 Middleware. PX4 Flight
Stack is the complete collection of applications embedded in
PixHawk hardware for drone control, while PX4 Middleware is
the interface that allows the flow of data from sensors to
applications through a publish/subscribe system called uORB.
uORB allows to publish the data coming from the sensors and
make them available to the applications of the Flight Stack,
obtaining a reactive system and totally parallelized. The
outstanding modules are flight controller and sensor data
processing [19].

Regarding the data processing, Px4 implements an AHRS
(attitude and heading reference system) that implements
different algorithms to estimate the vehicle attitude and creates a
direction vector that allows the unmanned displacement. In this
section we will overview some basic algorithms that run into the
system during the flights.

a) Direction Cosine Matrix (DCM)

This program allows the analysis of the triaxial
accelerometers and gyroscopes data to obtain a Direction Cosine
Matrix [20]. It makes possible the conversion of real-time
measurements into instantaneous orientation parameters of the
vehicle to deliver roll, pitch and yaw angles or variations:

b) Inertial Navigation System (INS)

This algorithm calculates the trajectories and corrections that
allows the vehicle to move between single points using the DCM
data. It is used to estimate the vehicle attitude with high
frequency, so it is especially useful to complement the global
position obtained from the GPS data.

c) Extended Kalman Filter (EKF)

All measurements are affected by noise that should be taken
into account in the estimation of attitude and cinematic
parameters. The Px4 system counts with several Extended
Kalman Filter algorithms to process all sensor data in a
compensation function that depends of the specific noise and
accuracy characterization of each sensor, throwing high
accuracy estimations of the vehicle attitude. The Px4 application
counts with the possibility of applying different EKF solutions
running in parallel, using different sensor measurements and
states. With this implementation, it is possible to increase the
accuracy and consistence of estimates even if the vehicle losses
the GPS signal in certain time intervals. Table IT shows the three
different available EKF modes.

D. Possibility of SIL and HIL design.
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Pixhawk supports SIL [29] and HIL [30] using Gazebo
simulation This way, it is possible to debug navigation and
object-avoidance algorithims in PixHawk fligh controller,
without using any real device. In this way, you could save on
material cost, as well as increase the quality of the final product.

TABLE II. PX4 EXTENDED KALMAN FILTERS

Name | Specification

EKF1 | Only use the DCM for attitude control and the Inertial navigation
for AHRS reckoning for position control

EKF2 | Use the GPS for 3D velocity and position. The GPS altitude could
be used if barometer data is very noisy.

EKF3 | If there is no GPS, it can use optical flow to estimate 3D velocity
and position.

In addition, Gazebo offers various models of real
autonomous vehicles, saving modeling time. In case of not being
offered by Gazebo, it will be necessary to use time and resources
in a correct physical modeling, so that the conditions of
simulation could be as close as possible to reality. It will be the
task of the engineer to evaluate the interest in using software
simulation. Furthermore, it is necessary to keep in mind the fact
that Sotfware modeling and simulation is only of interest when
it is carried out by an experienced engineer in the field.
Otherwise, the behavior of the system would not be reproduced
in a faithful manner.

Specifically, in the case of Pixhawk, a HIL configuration
allows running the code written in the flight controller without
using any real sensor. That fact allows a first contact in the study
of the effect of the parameters of navigation and evasion
algorithms.

III. EVALUATION OF UAYV SENSOR FUSION IN REAL CONDITIONS

In many real problems, simulated environments are used to
define UAV sensors and the system parameters to optimize the
system performance [14],[15],[16],[21],[22]. Some problems
appear with this kind of methodologies, basically how to
represent in simulation all effects appearing in real conditions
and the way to evaluate the parameters configuration. UAV
simulation have been applied to design the control subsystem for
predefined missions, but simulation of real sensors is a major
problem in this kind of approach. Real UAV conditions are not
easy to model in simulators. UAV are affected for atmospheric
conditions and random movements of UAV platforms, so
accurate simulation of input data is extremely complicated for
designing system parameters. As mentioned before, it would be
necessary to evaluate advantages and disvantages of using
simulation enviroments.

In this scenario, the proposed methodology, depicted in Fig.
1, tries to test the system parameters under real conditions. The
first step of this methodology is the definition of the UAV
platform, the type, cinematic characteristics, set of sensors and
the tracking algorithms. Once the UAV platform is defined, the
methodology is composed by the following steps:

1.- Mission definition. Parameters are selected from a set of
possible values for a specific mission, defined by means of
several waypoints. These waypoints are used to repeat the same
mission every time that a new evaluation is done.

2.- Each time a flight of the UAV passing through the
predefined waypoints (mission) is carried out, the values of the
sensor data are stored (position and velocity taken from GPS,
inertial data, magnetometers, etc.)

3.- A set of flights, with the same waypoints defining the
mission, are carried out and the corresponding sets of sensors
data are stored together with system output, using several
configurations of parameters for filtering. These values are
postprocessed offline.

4.- The best configuration of parameters is selected,
analyzing the performance metrics for the set of missions carried
out over the same waypoints.

5.- The selected parameters are introduced in UAV system
to perform real mission

The decision about “the best” parameters should be based in
a set of indicators to evaluate the quality of the main components
of the data fusion system. The validation and quality assessment
of fusion system is a fundamental step in the development.
However, as indicated in [23], the development of objective
evaluation metrics with no available ground truth is a challenge
yet for data fusion researchers. There are no well-established
procedures to systematically evaluate sensor fusion systems
beyond simulated conditions, making in many times difficult to
predict performance in real-world conditions. After a revision of
previous works, there are scarce global metrics without ground
truth of fusion system, such as [24] where the metrics are fusion
break rate, rate of fusion tracks and track recombination rate.
This terminology considers “global” metrics as those assessing
the global fusion system output, while “local” metrics evaluate
specific outputs from individual sensor data processes in a
decentralized fusion architecture. Some local metrics without
ground truth are: rate of non-associated data, rate of premature
deleted tracks and average residual [24], association
performance metrics for track purity and track switches [25], or
number of missed targets, track life time, rate of false alarms,
rate of track fragmentation and track latency [26].

Execute
flight

Save real
time
data

Extract
log

Fig 1. Evaluation methodology
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TABLE III. TEST PERFORMED OVER THE SAME CIRCUIT

Name Specification

Static test without propellers | Accelerometers and gryroscopes, noise.

Static test on ifle Accelerometers and gryroscopes, noise

Unmanned flight test GPS, inertial navitation system

Unmanned hold test GPS, Flow Sensor, DCM

Manual flight test PID and configuration parameters

In navigation function, since data association is not a
problem (all sensor data associate to the vehicle track), the
sensor fusion performance is evaluated with the following global
indicators:

e averaged innovations
e fusion break rate

These metrics allow the validation of the designed system
and decision of appropriate configuration parameters in complex
scenarios.

1) Averaged innovations

The innovation, or residual, is computed in the tracking filter
each time an update is done for the prediction. For instance, for
horizontal XY position, denoting with sub-index p the predicted
track and sub-index m for measurement, and considering the
average along a time window with Nt measurements, it is
defined as:

=g 2 g K1 = g K1 + (0K 1
o (1)

The normalized innovation also employs the covariance
matrices considering both the predicted and observation
uncertainties, matrix S. The averaged value of normalized
innovations defined as:

Rpi[K] = X k]

VpilK] = ymilk]
(2)

This value is a-dimensional, and represents the discrepancy

between observations and predictions, averaged along the
measurements contained in Nr.

1 n N -
= Rkl xlk] Gyl yplk]] i k] ‘{
T i

Sometimes, if full covariance matrices are not available, a
simplification is done and only the variances (diagonal terms)
are considered:

r :lz((irﬁ[k]_xmi[k])z +(§’pi[k]_ymi[k])z

n - 2 2 2 2
N; i 0+ O G, +0ym

3)
2) Fusion break rate

The rate of fusion break, tgs, is the number of times some
navigation source is declared as inconsistent in the integrity
analysis and therefore de-fused (the less consistent component is
removed from the system track). This may lead to tracker re-
initialization or keep the system track with a component less, the
faulty sensor. It is computed as:

IV. EXPERIMENTAL ENVIRONMENT

- Zi{gti | gt, is inconsistent track}
FB —
Nr “

The value, averaged along Nt measurements, is obtained
counting the total number of fusion break events during the
interval. The test to decide the removal of a data source is done
using the innovation, this time normalized by a higher number
of standard deviations, typically 5.

AND EVALUATION OF
TRACKING FILTERS FOR SENSOR FUSION

The process of data acquisition was based on several flight
test missions that have taken place on circuits like the one
sketched in Fig. 2. For each specified mission, we applied
different configuration parameters to analyze the performance
differences between each setting up of tracking filters. The
flight controller log data was saved together with the
configuration settings to be analyzed. For instance, table III,
shows different tests carried out on the previous circuit and the
analyzed elements of the navigation system (sensors and
controllers). Remember, for information purposes that HIL
strategy could be used in order to get simulated sensor data
instead of real data.

The most typical task carried out by the data fusion process
of the Pixhawk (EKF2 filter) is the attitude estimation using
magnetometer, gyroscope and accelerometer data (attitude and
heading reference system), and then fuse with accelerometers
and GPS data to estimate position and velocity.

So, the sensor fusion system is based on a loosely coupled
architecture which uses GPS position and velocity
measurements to aid the INS, typically used in most of
navigation solutions based on sensor fusion
[15],[18],[19],[21],[28]. In this way, the IMU sensors are used
extrapolate position, velocity, and attitude at high frequency (50
Hz), while updates from GPS measurements at low frequency
(1 Hz) allows refinement of cinematic estimates and inertial
sensor biases. Typically, the estimated state vector resulting in
the output for the GNSS/INS filter contains the attitude vector
represented with a quaternion, 3D position and velocity, three
gyro biases and three accelerometer biases. The selected
coordinate frame for position and velocity is the ENU frame
(East, North, Down) with respect to the tangent plan with origin
defined by the arming point in the start of the mission.

The EKF filter, used for sensor fusion in navigation,
depends on two sets of parameters wich are sensor noise and
plant noise. Both the estimation of cinematic parameters and
sensor biases critically depend on the parameters characterizing
noise in sensor data and uncertainty in prediction (process
noise). Speficicallly, process noise parameters affect to the
predicted error covariance and have critical impact in the
weights given to the sensor observations with respect to the
predicted estimates. A higher value for these parameters imply
higher values of predicted covariance and so higher gain to
observations (since the confidence on prediction decreases).
Conversely, lower values imply lower gain to observations
(higher confidence on predictions). The first set (sensor noise
parameters) is usually given by accuracy tables from sensor
providers.
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TABLE IV. PROCESS NOISE PARAMETERS OF EKF

Name Specification Flight 1 Flight2 Flight3 Flight4 Flight5 Flight6
EKF2_ACC_B_NOISE Process noise for IMU | 0.003 0.001 m/s* | 0.003 m/s* | 0.007 m/s® | 0.01 m/s® 0.003 m/s’
accel. bias prediction m/s’
EKF2_GYR_B_NOISE Process noise for IMU | 0.001 0.001 0.003 0.007 0.01 rad/s> | 0.001
rate gyro bias | rad/s’ rad/s’ rad/s’ rad/s? rad/s’
prediction
EKF2_ACC_NOISE Accelerometer noise | 0.35 0.1 m/s/s 0.3 m/s/s 0.7 m/s/s 1.0 m/s/s 0.35 m/s/s
for covariance | m/s/s
prediction
EKF2_GYR_NOISE Rate gyro noise for | 0.015 0.01 rad/s 0.03 rad/s 0.07 rad/s 0.1 rad/s 0.015 rad/s
covariance prediction | rad/s
EKF2_ACC_B_NOISE Process noise for IMU | 0.003 0.001 m/s®* | 0.003 m/s*> | 0.007 m/s*> | 0.01 m/s® 0.003 m/s?
accel. bias prediction m/s?

A. GPS and INS local position integration

Fig 2. Mission circuit design

With respect to process noise, the values which can be
tunned in the available platform have been systematically
analyzed in the six scenarios used, with flights repeating the
programmed mission (waypoints), but changing the parameters
affecting to EKF performance shown in table IV. The selected
values, to analyze the impact on performance metrics appear
also in table IV and have been set considered the minimum and
maximum values recommended in the implemented EKF2
system.

Fig. 3 presents a zoom of horizontal position estimated by
tracking filter and GPS observations (circles), corresponding to
right-bottom corner of mission. As can be appreciated, the
flights corresponding to higher values of parameters (like flight
1, in blue, flight 5, in black) present lower deviations during
turns, and, conversely, are affected more by the sensor noise.

B.  Analysis of innovations

The normalized innovations are presented in this section.
Fig. 4 presents aggregated position and velocity in a 6D
innovation vector, normalized by its covariance matrix. In this
case can be seen that flights 4,5 present the lower values. Table
VI summarizes the innovation analysis for the 6 flights. The
results showed in detail the system output with different
parameters, reflecting the impact assessed through different

magnitues and the quality metrics considered (averaged
innovations and fusion breaks).

40.54472

40.544715

40.54471

40.544695

40.54469

40.544685 1

401201 4012 401199 401198 -4.01197 401196 -4.01195

longitude (*)

Fig. 3: Details of lat-lon GPS input and EKF output for all flights (1-blue, 2-
red, 3-cyan, 4-green, 5-black, 6-yellow)

FETRNT

+
+

total normalized innovations

%

| P
; % L

Fig 4. Normalized innovations for all flights

The methodology allows to take decisions of appropriate
parameters for the mission considering the global residual of
navigation vector and difference with respect to the default
configuration, corresponding to the default configuration (flight
#4). A moderate improvement in averaged residuals was
appreciated, while the robustness in terms of fusion breaks, is
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not critically dependent on these parameteres within the
recommended intervals.

Finally, the methodology can be generalized and applied to
different missions and sets of available sensors to explore the
sensitivity of fusion algorithms and find the optimal parameters.

V. CONCLUSIONS

This paper presented a platform (Pixhawk PX4) and
methodology to experiment with real data for UAV navigation.
Based on data analysis and characterization the algorithms can
take advantage of available sources. The quality of all inputs
was systematically analyzed, and three processing algorithms,
DCM, LPF and EKF, were evaluated with different parameters
to exploit the data in the appropriate way considering the output
analysis and specific performance metrics not based on ground
truth.

So, this work presents a methodology to test and configure
UAYV navigation systems in real conditions, illustrated with an
open environment for experimentation. The analysis of real data
in a systematic way will allow successive improvements and
parametrization, considering, among others, the following
aspects:

- Data filtering to reduce errors and remove outliers

- Quality analysis to weight data uncertainty

- Analysis of biases and calibration previous to fusion.

- Parameter adjustment to optimize performance (PID
gains, filter parameters, observation and plant noises, etc.)
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Evasion de obstaculos apoyada en localizacion
basada en simulacion de instancias — Navegacion
autonoma en entornos cerrados.
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Resumen—Este articulo, detalla el uso dado a la implementa-
cion de dos algoritmos, con una gran componente estocastica, en
la creacion de un sistema de navegacion en entornos cerrados.

El primero, denominado Filtro de Particulas, e introducido en
1993 por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith [5], proporciona
un mecanismo de localizacion basado en filtros bayesianos re-
cursivos, haciendo uso del método de Montecarlo. Se tratara de
estimar la posicion, realizando miiltiples simulaciones del entorno
en el que se desplaza el agente.

El segundo algoritmo, denominado Vector Field Histogram,
Histograma de Campos Vectoriales, o VFH por su sigla en inglés,
fue introducido por Borenstein y Koren en el ano 1991 [2], [3],
proporciona un método de evasion de obstaculos basado en el
planeamiento, local, de la ruta a seguir por el agente.

Trabajando de forma conjunta, proporcionan un método de
evasion de obstaculos y planeamiento de rutas tremendamente
robusto.

Index Terms—drone, RaspberryPi, filtro de particulas, histo-
grama de campos vectoriales, simulaciones Montecarlo

I. INTRODUCCION
I-A.  Motivacion

Este articulo, es parte de un Trabajo de Final de Grado. La
intencién tras la implementacién, y unién de los métodos a
continuacién descritos, es que formen parte de un sistema de
control automatizado para un drone. El Filtro de Particulas
fue elegido por su robustez y precision, frente a sistemas
incapaces de funcionar en entornos cerrados. El VFH fue
elegido como solucién a una serie de limitaciones dadas en
el uso de algoritmos de Campos Potenciales! para la evasién
de obsticulos. Lejos de quedarse solo en la teoria, se ha
construido un drone en el que instalar todo el hardware
necesario.

Estos no son adecuados para la navegacién en corredores, o entornos
altamente ocupados por obsticulos.

2" César 1. Garcia Osorio
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I-B. Estado del arte

Con el creciente uso de sistemas automatizados que ha
presentado la industria en los tltimos afios, el nicho que los
drones han pasado a ocupar, crece de forma rdpida haciendo
que se descarten métodos muy consolidados hasta el momento.
Vigilancia, industria cinematogréafica, ocio, deportes y mensa-
jeria son solo algunos de los ejemplos en los que los drones
se van abriendo camino.

La industria parece moverse hacia sectores dedicados ac-
tividades en exterior, donde propuestas como la evasién de
obsticulos, pueden ser algo més triviales o innecesarias:

= Sistemas de vigilancia de incendios, campos y cultivos.
= Sistemas de fumigacioén agricola.

= Sistemas de inspeccién de zonas de dificil acceso.
Sistemas de grabacién a nivel profesional.

Sin embargo, parece estar obvidndose el uso que se puede
dar a un drone en un espacio cerrado, ya sea para acceder a
zonas complejas en edificios o estructuras con gran cantidad
de obstaculos, movimiento de mercancias ligeras en ciudades,
en el ambito militar, o vigilancia en general.

II. ESTIMACION DE LA POSICION MEDIANTE
SIMULACIONES MONTECARLO

El Filtro de Particulas es un algoritmo basado en simulacio-
nes de Montecarlo, y algoritmos bioinspirados. En concreto,
se trata de una ramificacién de estos. Es un algoritmo de
estimacion de una distribucidn, ya que adopta la caracteristica
de remuestreo de una poblacién, que presentan los algoritmos
genéticos, pero no asi otras, como la mutacién o cruce.

De esta forma, estimard la posicién y orientacién de un
agente en un entorno, haciendo uso de multiples hipdtesis
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Detalle del drone construido, con los sensores de distancia

Figura 1.
instalados.

ponderadas [6], denominadas particulas®. Dicha ponderacion,
peso o probabilidad, se basa en la similitud de la hipétesis, o
particula, con la instancia que representa el agente.

Para lograr obtener informacién del entorno, y poder dar
una serie de atributos con que poder comparar el agente y las
particular que lo simulan, se debe hacer uso de sensores, como
los mostrados en la Figura 1, que proporcionen la distancia del
agente al obstaculo hacia el que se dirige el sensor.

Habitualmente, se comienza con una distribucién de particu-
las aleatoriamente dispersas por el mapa y con una orientacién
definida, obviamente no se establecen particulas dentro de
obstaculos. Esto, representa el total desconocimiento de la
posicién del agente, es decir, todas las hipédtesis son equipro-
bables y por lo tanto la posicién del agente es, equiprobable-
mente, cualquier posicién del mapa.

A medida que el agente comienza a moverse, las particulas
se mueven en la direccion y orientacién que determina el agen-
te. A continuacion el agente y las particulas toman medidas
de su entorno haciendo uso de los sensores de distancia, en
el caso del agente, y de forma simulada en el caso de las
particulas.

Una vez realizado el movimiento, la distribucién de particu-
las es remuestreada en base a como de parecidas son las
hipétesis al estado real del sistema. El remuestreo, o resample,
conlleva reducir la poblacién de particulas descartando las
menos parecidas, 0 menos probables. De esta manera al cabo
de cierto nimero de iteraciones la distribucién converge hacia
la posicién real del agente.

II-A. Representacion del estado

El estado del agente se puede representar mediante una n-
tupla, donde n = 3 en este caso, tal que: [z,y, 0] siendo z
e y las coordenadas de posicién y 6 la orientacién. La altura
del agente no es tenida en cuenta, dado que se establece esta

2Una particula es el homélogo de un individuo en un algoritmo genético.

como fija, es decir, no existen zonas en las que el agente deba
navegar a menor o mayor altura para poder acceder, de manera
que no es relevante para el cdlculo de la posicidn.

El peso de las particulas, o estimacién de la probabilidad de
que la particula sea la ubicacién real del agente, es una funcién
de densidad de probabilidad distribuida sobre el espacio de
estados, descrito en [7]. En el Filtro de Particulas la variable
de interés, la posicion del agente, es representada por un
conjunto de M particulas en el instante ¢ = K, tal que
Sk = [eF,wh]: j =1..M tal y como se muestra en [6]. Cada
particula tiene asignado un peso, wf que define la contribucién
de esa particula a la estimacién de la posicion.

Aquellas regiones del espacio de estados con una gran
cantidad de particulas, se corresponden con zonas en las que
hay una alta probabilidad de que el agente se encuentre en
ellas. Aquellas zonas con una densidad de particulas baja,
representan zonas en las que es improbable que el agente se
encuentre.

El algoritmo asume la propiedad de Markov®, de manera
que solo funciona correctamente si el entorno es estatico.

II-B. Actualizacion de movimiento

Durante la actualizacién de movimiento, descrita en [1],
[6], el agente predice su nueva localizacién basdndose en
el movimiento, supuestamente, realizado. Sin embargo, la
capacidad del agente de rotar o trasladarse no es perfecta.
Si el sistema de evasion de obstdculos indica al agente que
debe rotar n° para dirigirse hacia la meta por un camino
seguro, el agente tratard de rotar n°, pero es muy probable
que infra/sobrecorrija. Si el agente trata de desplazarse en linea
recta, inevitablemente escorara en una direccidén u otra.

El movimiento se define de la siguiente manera, para el
instante de tiempo ¢ = k, teniendo en cuenta el ruido existente
en las medidas de los sensores y sistemas de movimiento:

! x4+ p-cos(y)
V| = | y+p-sin(y) (1)
o’ 01 + f(rand|u, o?)

Donde:
[z,y,0])T: Posicién inicial del agente.
6 = arctan g—g
[2/,y,0']T : Posicién final del agente.
p = /Ar2+ Ay? - f(rand|p,o?): la distancia a
recorrer afladiendo ruido dado por una distribucién
normal.
u = 0,0: se desea un valor aleatorio dentro de una
gaussiana con centro en 0,0.
o Errores de los sensores o sistemas de movimiento.

El ruido, como puede verse en la ecuacién 1, se genera me-
diante una funcién de distribucién normal, como la detallada
en la ecuacion 2, con centro en 0,0 de manera que se pueda
simular el hecho de infra/sobrecorrejir el movimiento.

3En un proceso estocdstico que cumple la propiedad de Markov, el estado
futuro depende tnicamente del estado presente, y no de los estados pasados.
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II-C. Actualizacion de sensores

Cuando el agente toma medidas a través de sus sensores,
actualiza la distribucién de particulas de forma ponderada, tal
y como se describe en [1], [6], de manera que aquellas que mas
afinidad presentan en sus mediciones, serdn tenidas en cuenta
mas a menudo que aquellas que no se parezcan al agente.

Para ello, se calcula para cada particula la probabilidad, p?
de ser la posicion real del agente basdndose en el estado que
esta representa, y haciendo uso de una funcién de distribucion
normal, o Gaussiana:

Pyt = flalp,0%) = ——=e =7 2)

Donde:

p = Distancias de la particula a los diferentes
obstaculos.

o = Ruido del sistema de sensores.

x = Distancias reales obtenidas por los sensores del
agente.

Cabe destacar, que la probabilidad tiene como su-
perindice k + 1, determinando este el instante de tiempo
siguiente, es decir la probabilidad de la particula j después
de haber realizado el movimiento.

Se le asignard a cada particula un peso, proporcional a la
probabilidad de tratarse de la ubicacién del agente:

k+1
Dj

k
with = w} - pl 3)

Dicho peso serd normalizado de la forma habitual mediante:

~k
w M
k+1 _ J
wj = W (4)
J J
Donde 111;“ es la medida de peso de una particula 5 en el
instante de tiempo k, antes de ser normalizado.

II-D. Remuestreo

Una vez que se han obtenido los pesos, el algoritmo debera
generar un nuevo conjunto de particulas a partir del anterior,
teniendo en cuenta el peso de cada particula. Es decir, si
se deben generar N nuevas particulas, el algoritmo debera
escoger de entre el conjunto M de particulas, dando mayor
prioridad a aquellas que tengan mayor peso. Cabe destacar, que
el proceso de seleccion ha de ser con reemplazo, de manera
que puede seleccionarse miiltiples veces la misma particula.

De esta forma se genera un nuevo conjunto de particulas
Mj.+1, en el que la mayor parte de las particulas se encontrara
en aquellas posiciones que proporcionen medidas parecidas a
las obtenidas por el agente real.

III. EVASION DE OBSTACULOS MEDIANTE
PLANEAMIENTO LOCAL DE RUTAS

El VFH permite la deteccién de obsticulos y su evasién
mediante el control de la direccién y velocidad del agente en
tiempo real.

Para ello realiza una representacion del entorno del agente
en forma de histograma. Dicho entorno, llamado Region Activa

C'*, se representa como una ventana que se desplaza con el
agente en el centro. Se trata un algoritmo de busqueda local,
sin embargo se ha mostrado que suele producir rutas cercanas
al 6ptimo, aunque en el caso de este proyecto no es relevante,
dado que la intencién es que se exploren todas las zonas del
entorno.

Se compone de tres partes:

1. Red Cartesiana de Histogramas: Derivado del concepto
de malla de certidumbre propuesto por Moravec y Elfes
en 1985, ver [4], en la universidad de Carnegie Mellon.
Se construye un plano cartesiano representando el en-
torno cercano del agente. Por cercano, se entiende una
distancia que los sensores de distancia puedan abarcar.
Dicho plano serd representado como un histograma, y
de ahi su nombre habitual Cartesian Histogram Grid.
Ver subseccién III-A.

2. Histograma Polar: Una representacion unidimensional,
obtenida a partir de una reduccion de la Red Cartesiana
definida en el punto anterior. Se compone de n sectores
angulares k, de anchura «, de forma que n - a =
360;n € Z. Dichos sectores k contienen un valor hy
que representa la densidad de obstaculos, Polar Obstacle
Density o POD, contenida en él. Ver subseccién III-B.

3. Capa de salida: Representa el resultado del algoritmo.
A partir del POD, se obtienen los posibles valles*
candidatos existentes entre obsticulos, y se elige el que
mds se aproxime a la direccién de la meta establecida.
Asfi, devolverd la orientacién necesaria a seguir por el
agente. Ver subseccion III-C.

III-A.  Cartesian Histogram Grid

Se modela el espacio cercano al agente en forma de malla.
En cada celda (i, j) de esa malla se encuentra un valor ¢; ; €
Z que establece la certeza de la existencia de un obsticulo.
La cantidad de celdas existentes en la malla se establece en
funcién de los limites del sensor, y teniendo en cuenta que
es necesario establecer una precision ¢, por ejemplo: Si se
dispone de un sensor con un rango de medidas de hasta 400
cm se puede crear una malla de 81 x 81, suponiendo que cada
celda tenga un tamafio de ¢ = 5 cm X 5 cm, en cuyo centro
se encuentra el agente, dejando 40 filas y columnas a cada
lado. Estableciendo asi, un perimetro de medidas de 200 cm
en cada direccién, con una precision de +5cm.

Dicho valor se obtiene de la lectura proporcionada por el
sensor de distancia, y se establece en el centro del dngulo de
barrido sensor. La elevada eficiencia de este algoritmo se basa
precisamente en incrementar el valor ¢; ; de tinicamente una
celda con cada medida. Dicha celda (7, j) se encuentra a una
distancia de R = ‘s"hT‘*q celdas y en la bisectriz del dngulo
barrido por el sensor. Si bien estd solucién puede parecer una
simplificacion del problema, se llega a generar una distribucién
probabilistica tomando multiples medidas de forma continua
mientras el agente se desplaza por el entorno. Por tanto, la
misma celda, cercana a un obsticulo, y sus vecinas serdn

4Asi denominados por su representacién en forma de histograma
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Figura 2. Distribucién Histogramica de Probabilidades. Extraida de [3]

incrementadas repetidas veces, tal y como se muestra en la
Figura 2.

III-B.  Polar Histogram

A partir de las medidas obtenidas en el Histogram Grid, se
realiza la primera reduccién de informacién para construir un
Histograma Polar. Para ello, los contenidos de la regién activa
C'* son tratados como un vector de obstdculos cuya direccion
estd definida por la direccion 5 de la celda en cuestion al
centro del agente VCP?, y que viene definida por la funcién:

—1 yz Yo
Ty — To

ﬁi,j = tan (5)

La ecuacion 5 devuelve un valor 3 € [~F, Z]rad.

Nétese, que para llevar a cabo la obtencion de estos dngulos,
se deberia utilizar una funcién que tenga en cuenta el signo
de las componentes del vector direccién [y; — yo,2; — Zo]
resultante, de forma que devuelva el dngulo de giro, sea
en sentido horario (valores positivos) o antihorario (valores
negativos), mas corto posible®.

La magnitud de cada zona es entonces calculada de la
siguiente forma:

ms j

=cC *?,j '(CL — bdi,j) (6)

Donde a representa la fuerza con que un obsticulo afecta al
agente, y b representa la distancia desde la que un obsticulo
afecta al agente, ambos positivos.

El plano es convertido en una secuencia de sectores que
cubren los 360°. Se definen, por tanto, n € Z sectores k de
amplitud «, por ejemplo n = 72;a = 5. Y se distribuyen las
medidas tomadas anteriormente en los diferentes dngulos re-
lativos al VCP del agente, en los sectores k; correspondientes.

Bi,j

«

k= 7)

SEl VCP o Vehicle Center Point se define como el centro geométrico del
vehiculo. En nuestro caso, al tratarse de un drone, se considera el centro del
mismo como VCP

6Obviamente es lo deseable, no serfa eficiente realizar un giro de 225° en
el sentido de las agujas del reloj, cuando uno de 135° en el sentido contrario
a las agujas del reloj bastaria.

= rop
oD

Figura 3. En azul Polar Obstacle Density (POD). En naranja el suavizado de
este (sPOD).

con un valor hy, véase la ecuacion 8, de densidad de obstacu-

los en ellos:
hk = Z m; j (8)

Dada la discretizacion de los datos obtenidos del Polar
Histogram el resultado, al realizar esta conversion y al obtener
el sumatorio hy de todos los valores pertenecientes a un
sector k, puede parecer que el histograma varia de forma muy
repentina entre dos sectores. Por ello se aplica una funcién de
suavizado, segtn J. Borenstein y Y. Koren en [3]:

;o he—i 4+ 2hg—i41 + .. +1hg 4+ oo + 2hg -1 + hi
b=
2041
)

Donde [ es una constante positiva a la que se le ha dado un
valor de 5.

Sin embargo, existe una errata en el articulo publicado, y
la ecuacién 9 no es consistente, i.e: La funcidon de suavizado
parece poder expresarse de forma general tal que:

l

Z (I=1In|+ 1) hisn
!

n=-—

h; !

FT 911 (10)

Cj: I=5 h% _ 1hk—5+2hk—4+3hk—3+2~ij16hk+'~~+2hk+1—1+hk+l

Como puede verse, el valor central 6k correspondiente a
n = 0, no coincide con la posicién dada para ese valor de n,
donde el coeficiente que multiplica a hy, es igual a [ en lugar
de [ + 1.

Por ello, se ha hecho uso de la funcidén de suavizado de
Hann, llamada asi por el meteordlogo austriaco Julius van
Hann. Se conoce a esta funcién por el nombre de Campana
de Coseno, y se define por la ecuacién 11.

2mn
w(n) =0,5—0,5cos i 1O <n<

(1)

Donde M es el nimero de puntos en la ventana de salida. En
este caso tomarda el valor de [.

De esta forma, de obtener un histograma de n sectores con
valores hy, posiblemente dispares, en sectores k contiguos, se
pasa a obtener un histograma suavizado, que serd de mayor
utilidad para el sistema de evasién de obsticulos. Véase la
Figura 3.
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Figura 4. Valle ancho encontrado entre el obstaculo, a la derecha, y un espacio
abierto, a la izquierda.

III-C.  Output Layer

En el dltimo estadio del algoritmo VFH, se computa el
angulo de giro 6 que se debe aplicar al agente para dirigirlo,
por una ruta segura, hacia el destino establecido. Una vez
obtenido el Polar Obstacle Density, y aplicado el suavizado
correspondiente, se puede determinar en que sectores k existe
un valle. Se define un valle candidato como una zona, com-
puesta de varios sectores por los que es seguro navegar, es
decir, estan libres de obstaculos o su densidad de obstaculos
estd por debajo de cierto umbral.

Por lo general, se crean dos o mds valles candidatos al
analizar el entorno, de forma que es necesario elegir aquel
que dirigird al agente en direccion al destino k4. Una vez
escogido el valle, se deberd seleccionar el sector k idéneo. Para
ello se mide el tamaifio del valle, es decir el nimero de sectores
consecutivos por debajo del umbral que lo componen. De esta
forma, se distinguen dos tipos de valles: amplios y estrechos.
Los valles amplios son el resultado de espacios grandes entre
obstaculos, o de situaciones en las que Unicamente existe un
obstaculo lo suficientemente cerca del agente. Por grande se
define una constante s,,,,; que determina el nimero de sectores
k que componen un valle amplio.

El sector més cercano a kyqr, y por debajo del umbral se
denomina k,,, y representa el borde cercano del valle. El mas
lejano se denomina k¢, y en el caso de los valles amplios,
coincide con el valor de s;,4, + k,,. Véase la Figura 4.

El sector que debe seguir el agente para dirigirse hacia kiqrg
sin peligro, se denomina 4., y su valor es la media de los
valores de k, y ky, como puede verse en la ecuacién 12.

_ Fnt kg

Oyaw = 5 12)

Sin embargo, la ecuacién 12 presenta un comportamiento
erratico cuando el destino se encuentra dentro de un valle,
dado que se establece 6,4, como la media entre los sectores
cercano y lejano, al encontrarse la meta en un sector dentro
del valle, el agente no se aproxima a ella, sino que realiza

LT LR
i
\lllsr,r i
sy iV
\\\‘\\‘\‘ulq;,
3 st V1L
i Wil |||:'|“’-
“ vt i Elay, /

Figura 5. Movimiento circular al encontrarse ktqrg €n un sector seguro por
ecuacién 12

circulos cada vez mds cerrados hasta llegar al destino, como
puede verse en la Figura 5

La intencidn tras la ecuacién 12 es la navegacidn segura en
entornos con obstdculos cercanos, ya que aporta la cualidad
de escoger la zona central entre dos obstiaculos. Ademads en el
momento en que la posicion del agente sea intermedia entre
dos obstaculos, la ecuacién 12 dara como resultado el mismo
sector, con lo que se consigue un movimiento rectilineo.

Sin embargo, en el momento en el que el destino kg se
encuentra en un sector k por el que es seguro navegar, no
existe la necesidad escoger la zona intermedia del valle, sino
que es deseable dirigirse hacia €l directamente.

En el caso de valles estrechos, el comportamiento es practi-
camente el mismo. Para este caso el valor del dltimo sector
con un POD por debajo del umbral escogido serd k¢ < Symqz-
Se usa la ecuacién 12 para obtener el valor de 64, ilustrado
en la Figura 6.

El célculo de la velocidad, se puede derivar en el VFH,
haciendo que este calcule la velocidad en base a la ocupacién
de un sector. Puede calcularse de la siguiente manera:

v

. 13)

V= Vmax . (1 ) + Vmin

Dénde:
h! = min(h., hy,).
h!, es 1a POD suavizada en el sector por el que navega
el agente.
h., es una constante establecida de forma empirica.
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Figura 6. Valle estrecho encontrado entre dos obsticulos. La ecuacion 12
proporciona un sector seguro ubicado en la zona central del valle.

Vinin s la velocidad minima del agente.
Viax €s la velocidad médxima del agente.

III-COa. Umbral: Se ha referenciado numerosas veces
el umbral que parece definir un valle como candidato. Su
definicién se ha dejado para el final, debido a que el VFH pre-
senta una gran robustez ante configuraciones probablemente
erréneas. Aumentar o reducir el umbral, inicamente, afecta a
la anchura de los valles candidatos cuando estos son estrechos.
En el caso de los valles anchos sencillamente se aumenta o
reduce la distancia existente entre el obstdculo y el agente.

Establecer un umbral muy alto, hace que el agente no sea
consciente de la existencia de obstdculos y que se aproxime a
ellos. Sin embargo, las repetidas medidas de un obsticulo en
ese sector hardn que el valor de certidumbre del Polar Histo-
gram se eleve hasta superarlo, produciendo que el agente trate
de variar su curso. De esta forma el agente se acercard mucho
a los obstdculos, haciendo posible que llegue a colisionar, si
la velocidad de aproximacién es demasiado rdpida.

Por el contrario, si el umbral es muy bajo, hard que los
valles candidatos se vean reducidos, haciendo que el agente
no pueda pasar por espacios estrechos.

IV. RESULTADOS PRACTICOS

El despliegue de estos algoritmos se ha realizado en una
RaspberryPi 3B, haciendo uso de sensores de ultrasonidos HC-
SR04, capaces de medir distancias de entre 5 cm y 400 cm con
una precisiéon de =1 cm. Su tasa de adquisiciéon de datos es,
aproximadamente, 16Hz para un tnico sensor. Los sensores
deberdn obtener sus medidas de forma secuencial, para evitar
la recepcién de ecos de otros sensores, lo que hace que la
tasa se reduzca todavia mds, bajando hasta los 3Hz al utilizar
5 sensores. Esto les hace poco fiables para un entorno en
produccion. Le., al proporcionar a un controlador PID el valor
objetivo, sea la velocidad o la rotacién del drone, calculado

Figura 7. Detalle de los sensores y la RaspberryPi instalada en el drone.

por el VFH, tan solo 3 veces por segundo, es muy probable
que el movimiento se realice con informacion desactualizada.
De hecho, hasta 16Hz se han mostrado insuficientes para llevar
a cabo el control de la altitud en un sistema con una dindmica
tan alta como es un drone.

V. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

El Filtro de Particulas, pese a ser computacionalmente exi-
gente’, provee de un medio para obtener la localizacién de un
agente sin hacer uso de otras tecnologias menos fiables, como
GPS, GLONASS o Galileo. Alimentar el VFH con la posicién
obtenida de un método como el Filtro de Particulas, puede
ocasionar movimientos erraticos si se encuentran simetrias en
el entorno, haciendo que la poblacién de particulas se disperse
en dichas dreas.

Se recomienda encarecidamente hacer uso de sensores con
una tasa de adquisicién de datos mds rapida, como LIDAR
o sensores LASER. De la teoria a la practica hay, sin lugar
a dudas, una ingente cantidad de pardmetros que ajustar y
personalizar en base a la dindmica del sistema elegido.
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Resumen—La investigacion incluida en este trabajo surge a
raiz de la necesidad de optimizar globalmente el proceso de
recogida de residuos de la empresa Consorcio para la Gestion
de los Residuos Solidos de Asturias (COGERSA). Hasta ahora,
el diseiio de la planificacion se iba realizando progresivamente
bajo demanda, por lo que su optimizacion no es global. Los
expertos crearon la planificacion de forma manual construyendo
localmente las nuevas rutas de los concejos en cuanto estos
solicitaban el servicio de recogida. Un disefio global teniendo
en cuenta todas las caracteristicas de este proceso excede la
capacidad de un experto humano debido, principalmente, a la
gran cantidad de recursos humanos y materiales disponibles,
al alto nimero de contenedores que se deben recolectar, a las
diferentes limitaciones de tiempo y a la dependencia del trazado
de la carretera. Normalmente, este tipo de problemas se resuelve
utilizando algoritmos de optimizacién de planificacion, para los
cuales uno de los requisitos es disefiar una funcion objetivo que
evalie la calidad de la planificacion. En este sentido, el objetivo
de este trabajo es disefiar una funcion objetivo a partir del
conocimiento de los expertos que sea capaz de evaluar la calidad
de una planificacion global de recogida de residuos, como paso
previo a una posterior optimizaciéon de la planificacion. Nuestra
propuesta se enmarca dentro del aprendizaje de preferencias,
donde ademas, se propone simplificar las decisiones de los
expertos, ya que deberan decidir no entre dos planificaciones
completas de la ruta, sino entre dos pares de rutas, que supone
una tarea bastante mas asequible, incluso abordable. El resultado
sera una funcion de ranking de planificacion de rutas, donde dada
una planificacion candidata, se le asignara una puntuacion que
la coloque dentro del ranking.

Palabras clave—Aprendizaje de preferencias, Caracterizacion
de rutas, Funcion objetivo

I. INTRODUCCION

Los expertos de la empresa Consorcio para la Gestion de los
Residuos Solidos de Asturias (COGERSA) planifican rutas de
recogida de residuos segtin la demanda de los ayuntamientos
y sin alterar las rutas ya existentes. Con el fin de optimizar
en mayor medida los recursos disponibles, la empresa ha
decidido realizar una tnica planificacién conjunta. Optimizar
los recursos tanto humanos como materiales, el tiempo de
recogida o el consumo de combustible, entre otros, no es
tarea sencilla ya que hay que tener en cuenta una serie de
factores. Por ejemplo, el nimero de contenedores es fijo y
las frecuencias de recogida vienen impuestas por el gobierno,
al igual que varias restricciones en la planificacién. No se
deben recoger contenedores donde no se pueda llevar a cabo
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Elena Montafiés Roces
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la recogida de residuos, como, por ejemplo, si hay un mercado
callejero o en contenedores ubicados en la entrada de colegios
o institutos durante el comienzo o finalizacién del horario
escolar. Otro factor a tener en cuenta es el tiempo de trabajo
del personal o el uso de los camiones debido a que no se
debe sobrepasar un cierto nimero de horas. También, se tendra
que controlar la distancia que recorre un camién cargado,
puesto que para recorrer menos distancia cargado es mejor
que el camion recoja los contenedores en el camino de regreso.
Ademis, se debe considerar la lateralidad' de los contenedores
debido a que en algunas dreas el camién tendrd que dar la
vuelta para recoger un contenedor ubicado a la izquierda o
derecha de la carretera.

Normalmente este tipo de problema, conocido generalmente
como Problema de Enrutamiento de Vehiculos (VPR, Vehicle
Routing Problem) [1], se resuelve utilizando algoritmos de
optimizacién de planificacion, los cuales usan una funcién
objetivo para evaluar la calidad de una determinada planifi-
cacién. Sin embargo, obtener una funcién objetivo de este
calibre teniendo en cuenta todos los factores que involucra
no es una tarea trivial, aunque aprendible, como se puede ver
en un clasico trabajo en el dmbito del juego de ajedrez [2].
Es por ello por lo que surge esta investigacion, la cudl se
centra en disefiar una funcién objetivo que recoja informacion
de los expertos, quedando fuera del alcance de este trabajo la
aplicacion de esta funcién en un algoritmo de optimizacién. La
solucién que proponemos se enmarca dentro del aprendizaje
de preferencias, donde los expertos deben decidir entre pares
de planificaciones de rutas cudl es, a su juicio, la mejor
planificacién dentro de cada par. Sin embargo, esta tarea ain
sobrepasa la capacidad humana, incluso la de los expertos, por
lo que nuestra propuesta convierte el problema en decidir entre
pares de rutas qué miembro de cada par es el mejor, en vez de
entre planificaciones de rutas completas. Posteriormente, estas
decisiones se utilizardn para disefiar una funcién objetivo, que,
aunque se utilicen decisiones a nivel de ruta, serd vdlida para
evaluar planificaciones de ruta. La idea es disefiar una serie
de indicadores clave (KPIs) que describan una ruta, teniendo
en cuenta, en la medida de lo posible, tanto la informacion

ILateralidad es la propiedad que tiene un contenedor que indica el lado de
la carretera por el que se tiene que recoger.
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proporcionada por los expertos como los factores involucrados
en todo el proceso de recogida.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera. La Seccién 11
describe algunos trabajos relacionados con el tema que nos
ocupa. En la Seccién III se detalla el proceso de construccion
de una funcién objetivo para evaluar una planificacién de
recogida de residuos. En la Seccién IV se muestran los
resultados de los experimentos llevados a cabo, asi como la
discusién de los mismos. Finalmente, la Seccién V esboza
algunas conclusiones y propone varias lineas de investigacion
de trabajo futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En inteligencia artificial, existen dos formas principales de
obtener conocimiento de los expertos. Por un lado, si los
expertos pueden describir su conocimiento, este conocimiento
puede recogerse en forma de reglas, generando un sistema
experto. Por otro lado, y siendo el caso que nos ocupa, si
las acciones de los expertos estdn disponibles pero no son
capaces de explicarlas, entonces, es posible utilizar técnicas
de aprendizaje automadtico para extraer su conocimiento.
Existen en la literatura numerosos trabajos cuyas soluciones se
obtienen a partir de informacién de los expertos. Por ejemplo,
el trabajo [3] propone un modelo para detectar vertidos de
petrdleo a partir de informacidn experta. Los expertos debian
observar imigenes para detectar regiones sospechosas. En
[4] se presenta una estrategia para optimizar la calidad de
recuperacion de un motor de bisqueda. Un usuario al hacer
clic sobre un documento relacionado con una consulta propor-
ciona al motor de bisqueda la informacién del ranking de los
resultados para ese usuario, puesto que el usuario manifiesta
que prefiere el documento sobre el que hace clic con respecto
al resto de documentos. Esta informacion alimenta el sistema
que genera un modelo capaz de clasificar documentos segin
las preferencias del usuario. En [5], se genera un modelo que
ordena ganado vacuno segin su calidad como productores de
carne. El ganado se describe mediante medidas de su cuerpo
relevantes para los expertos. Las preferencias de los expertos
se capturaron y unificaron en una funcién de ordenacion.
También, [6] desarrolla una estrategia similar para analizar
la informacidén sensorial de un panel de consumidores con el
fin de ordenar sus preferencias sobre ciertos productos. De
la misma forma, [7] propone un método de aprendizaje au-
tomdtico para obtener los factores mas relevantes que afectan
a la empleabilidad y el empleo. Para ello, algunos académicos
de diferentes campos definieron las competencias que podrian
ser importantes para el empleo utilizando los datos de las
universidades espafiolas y cuestionarios de los estudiantes. Los
objetivos de este estudio fueron predecir si una persona tendria
un empleo o no y extraer los factores mds relevantes para cono-
cer la forma mads efectiva de preparar a los estudiantes para el
mercado laboral. En otro estudio relacionado con la educacién
[8] se ajusta una rdbrica de una actividad académica a partir
de las respuestas de los estudiantes y de las preferencias de
los profesores en las respuestas. El objetivo es determinar el
peso de cada elemento a partir de rankings parciales generados

por las lecturas de varias respuestas de los estudiantes a la
actividad.

III. CAPTURA DEL CONOCIMIENTO EXPERTO EN LA
PLANIFICACION DE LA RECOGIDA DE RESIDUOS

Antes de profundizar en la obtencién de una funcién obje-
tivo que capte el conocimiento experto, hay que mencionar al-
gunos aspectos para comprender mejor el proceso de recogida
de residuos que actualmente se esti llevando a cabo en la
empresa. Los expertos han ido planificando una serie de rutas
bajo demanda, optimizadas de forma local para el drea deman-
dada en cada momento. Cada ruta comienza y finaliza en el
mismo punto, un garaje. Ademads, cada ruta tiene un grupo de
puntos geograficos de recogida que pueden incluir més de un
contenedor de la misma capacidad o diferente (si hay mas de
un contenedor en el mismo punto de recogida, la capacidad
de ese punto de recogida es la suma de las capacidades de
los contenedores de ese punto). Cada ruta tiene asignado
un camién y un equipo humano. Cada equipo humano estd
formado por recolectores y conductores y ninguno de ellos
puede superar las 38 horas de trabajo semanales. Las rutas
tienen forma de ramillete porque suelen constar de un area
central con una alta frecuencia de recogida (el niicleo del
ramillete) y otras con una frecuencia de recogida mds baja
(las ramas). Esto quiere decir que las rutas, aunque suelen
tener la misma periodicidad, cada una tiene sus propios dias
de ejecucién, de forma que los puntos con alta frecuencia de
recogida son puntos de interseccion de varias rutas y forman
el nicleo del ramillete, siendo los puntos de baja frecuencia
los que no forman interseccién de varias rutas.

Uno de los principales problemas de la planificacion actual
es que las rutas tienen en general diferente duracién, debido
basicamente a la forma en que han sido disefiadas, por conce-
jos y bajo demanda (aunque algunas rutas cubren més de un
concejo si las dreas son pequeias). La consecuencia inmediata
de ello es que existen diferencias de uso de los camiones
y diferencias en las horas de trabajo de los recolectores y
conductores. Ademads, otros factores que dificultan el proceso
de recogida son las condiciones climdticas adversas o las
posibles demoras en la recogida en empresas privadas por
el tiempo empleado en el acceso a los contenedores que
tengan en su recinto privado. Otras dificultades son el rango
de horas de recogida permitidas, la existencia de vehiculos que
excedan el peso permitido asi como las limitaciones de altura
o la dimensién del contenedor en las pequefas poblaciones.
Por otro lado, los trabajadores tienen sus propias preferencias
cuando trabajan en pendiente. Por ejemplo, los conductores
prefieren subir por una carretera en peores condiciones a
cambio de bajar por otra que esté en mejores condiciones
y los recolectores prefieren recoger los contenedores cuesta
abajo. Otro tema a tener en cuenta es el tiempo de recogida
ya que, dependiendo del tipo de camidn, éste puede cambiar
o el tiempo de descarga en las estaciones de transferencia o
el tiempo que tarda el conductor en ir desde el garaje hasta el
primer contenedor en la ruta y desde el tdltimo contenedor
hasta el garaje. También sucede que, por ejemplo, en las
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dreas rurales no hay limites de tiempo para la recogida y
que en algunos lugares la lateralidad del contenedor no es
una caracteristica esencial ya que a veces los contenedores
pueden haber sido cambiados. Asi mismo, son los gobiernos
locales quienes determinan la cantidad de contenedores y la
frecuencia de recogida por superficie y poblacién de cada
area. Debido a eso, cada contenedor podria tener diferente
frecuencia dependiendo del drea y podrd variar segin la
temporada del afio (por ejemplo, en verano en las zonas de
playa se generan mads residuos).

El objetivo de este trabajo es obtener una medida que evalde
la calidad de una planificacién teniendo en cuenta, en la
medida de lo posible, las restricciones y caracteristicas del
proceso de recogida que se acaba de describir y sirviéndose
también del conocimiento de los expertos, para lo cual, nuestra
propuesta consiste en utilizar aprendizaje de preferencias. En
este marco, el proceso ideal serfa disponer de varios pares de
planificaciones de recogida de residuos sobre los cuales los
expertos indicasen qué miembro de cada par seria, a su juicio,
el mejor. Sin embargo, debido a la alta complejidad que pre-
senta la planificacion, ni siquiera los expertos serian capaces de
decidirse entre los miembros de cada par de planificaciones.
Por esta razén, se propone simplificar el problema al nivel
de ruta, en lugar de considerar planificaciones completas. Por
tanto, se establecerdn KPIs que evalden la calidad de una ruta
en vez de la calidad de una planificacién, aunque se vera mas
adelante que también permitirdn evaluar una planificacién. La
descripcion y el disefio de estos KPIs se detalla en la seccion
III-A. Una dificultad acaecida de este planteamiento es la
necesidad de disponer de un ndmero suficiente de pares de
rutas sobre los cuales los expertos puedan decantarse por un
miembro de cada par. Sin embargo, las tinicas rutas disponibles
son precisamente las que forman la planificacién actual, que
no son suficientes y, por tanto, surge la necesidad de crear
rutas alternativas. Esta tarea se explica en la seccién III-B.

A. Diserio de evaluacion de indicadores de calidad (KPlIs)
para una ruta de recogida

En esta seccién se proponen varios KPIs que permiten
evaluar la calidad de una ruta recogiendo, en la medida de
lo posible, los factores mas relevantes para los expertos en
recogida cuando estos diseflan una ruta. La mayoria de los
KPIs por los que los expertos se inclinan estdn relacionados
con las propiedades geograficas y se detallan y discuten a
continuacion.

1) Distancia recorrida: Uno de los KPIs mas bdsicos que
proponen los expertos es la distancia recorrida. Para obtener
su valor, se considera {p1,pa,...,p,} un conjunto de puntos
de recogida de una ruta cuyo garaje inicial y final sea g y se
obtiene a partir de otras distancias (ID)) mds pequeifias en el
mapa, a saber:

1) Distancia desde el garaje g al primer punto de recogida
p1, D(g,p1), y desde el dltimo punto de recogida p,, al
garaje g, D(pn, g).

ii) Distancia entre puntos de recogida calculada como la
suma de cada distancia entre el punto de recogida actual

p; y el siguiente punto de recogida p;;i, es decir,
D(p1,pn) = Z?:_f D(pi,pit1)
Por lo tanto, la distancia total de viaje de una ruta es la suma
de dichas distancias.

D(g,9) = D(g,p1) + D(p1,pn) + D(pn, 9) (1)

2) Tiempo empleado: El tiempo empleado es uno de los
KPIs mds importantes que tenemos que tener en cuenta, debido
al tiempo maximo de trabajo de los trabajadores y de uso
de los camiones, asi como a las restricciones existentes en
los horarios de recogida. Debido a que solamente se dispone
del tiempo empleado en las rutas disefiadas localmente por
los expertos, la obtenciéon de dicho KPI es mds compleja
de lo que parece, de hecho, no es posible calcularlo con la
informacion facilitada. Por lo tanto, a partir de la informacién
local disponible, se propone obtener un modelo de regresion
que sea capaz de estimar este tiempo. En esta linea, y para
facilitar el proceso de aprendizaje, se propone dividir el tiempo
en dos partes:

i) Tiempo transcurrido desde el garaje g al primer punto
de recogida p; y desde el ultimo punto de recogida p,
al garaje g. El sistema de regresion se alimenta con la
distancia y el tiempo de cada uno de estos trayectos.
El resultado es una funcién de regresién T, que estima
el tiempo transcurrido en los tramos de la ruta que
involucran el garaje.

ii) Tiempo transcurrido entre los puntos de recogida (distan-
cia entre el primer punto p; y el dltimo punto p,,). En este
caso se usa el nimero de puntos de recogida y el tiempo
para alimentar el sistema de regresion y asi obtener otra
funcién de regresién T),.

Una vez que estan disponibles las dos funciones de re-
gresion Ty y T, el tiempo de prediccion utilizado en una
determinada ruta serd la suma de tres partes: i) del garaje
g hasta el primer punto de recogida p; que utiliza T}, ii) del
primer punto de recogida p; hasta el dltimo punto de recogida
pn, usando T, y finalmente iii) del dltimo punto de recogida
pn al garaje g utilizando T nuevamente. Por lo tanto, el
tiempo total del trayecto de una ruta es la suma de los tiempos
anteriores:

T(g9,9) = Ty(g,p1) + Tp(p1,n) + Ty(Pn, 9) (2)

Una casuistica que puede darse es que el tiempo predicho sea
menor que el real, en cuyo caso se superaria el tiempo de
turno de trabajo. Para poder evitar este comportamiento, se
propone aplicar un factor de correccidn, el cudl solo podrd
calcularse a partir de las rutas disponibles, que son las rutas
de la planificacién actual disefiadas localmente por el experto.
Con este propdsito, se evalia la diferencia entre los valores
reales y predichos y se supone que la muestra resultante debe
seguir una distribucién normal. El valor de correccién serd
el valor para el cual la diferencia es positiva a cierto nivel
significativo. Por contra, si el tiempo predicho es mayor, no
presenta ningtn problema, ya que el tiempo de turno de trabajo
se respetaria.
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3) Altitud acumulada: Otro factor que los expertos conside-
raron relevante es el relieve del terreno. Esto es asi porque,
por ejemplo, un terreno escarpado complica el acceso de los
camiones a los contenedores. Ademads, no es igual de costoso
que un camidén vaya cuesta arriba con una mayor carga que
vaya cuesta abajo, no solo por mantener el buen estado de los
camiones, sino por el consumo de combustible. Por ello, el
KPI que se propone para considerar el relieve del terreno es la
altitud acumulada. Se puede pensar en utilizar el porcentaje de
pendiente como un KPI, sin embargo, los expertos descartaron
esta opcion debido a que no contempla la distincidn entre subir
un tramo largo con pendiente mas baja o subir un tramo corto
con pendiente mds alta.

A partir de un conjunto de puntos de la ruta 2, ¢q,...,t,, se
obtienen sus respectivas altitudes A(t1), ..., A(¢,,). El KPI de
altitud acumulada para una ruta que comienza en un garaje g
y termina en el mismo garaje se evalda de la siguiente manera.

m—1
A(g,g) = > max(0; A(tiy1) — A(t:)) 3)
i=1
Este KPI solo contempla la diferencia de altura en los tramos
de subida, pues al tratarse de rutas circulares, la diferencia de
altura en los tramos de bajada es idéntico al correspondiente
a los tramos de subida.

4) Tipo de carretera: El tipo de carretera es también un

KPI relevante para los expertos, ya que conducir por una au-
topista difiere considerablemente con respecto a conducir por
carreteras locales. Por ejemplo, el consumo de combustible, la
comodidad o el tiempo que dura el trayecto son aspectos que
cambian segun el tipo de la carretera. Los tipos de carreteras
se clasifican segtn su relevancia (de mayor a menor) como
autopista, autovia, carreteras regionales, carreteras locales y
otras (avenida, calle, camino, plaza...).
Para tener en cuenta estos tipos de carretera, se consideran dos
KPIs adicionales, a nombrar, la distancia por carreteras menos
importantes (D}), que incluye plazas, calles, caminos, avenidas
y carreteras locales, entre otros y la distancia por carreteras
menos importantes y de importancia intermedia (D;), que
incluye, ademds de las anteriores, carreteras regionales. Por
lo tanto, Dy(g,9) y D;(g,g) se calculan para una ruta.

5) Carga del camion: La carga del camidn es otro aspecto
por el cual los expertos mostraron gran interés ya que probaron
estadisticamente que conducir muchos kilémetros con una
carga pesada afecta en gran medida al consumo de combustible
y al desgaste del camién. Por ello, si la recogida de residuos
se realiza en el trayecto de ida y luego se regresa al garaje
se estarfa cargando con la carga durante todo el trayecto de
vuelta. Por este motivo, parece preferible ir en primer lugar
al punto de recogida més alejado de la ruta sin carga en el
camioén y regresar recogiendo los residuos.

No es facil indicar de forma directa en un KPI la carga del
camién, ya que el consumo de combustible o el desgaste
del camién son practicamente imposibles de estimar. Por esta

2Estos puntos incluyen los puntos de recogida y otros puntos del recorrido
del camién para conseguir una mejor estimacién de la altitud.

TABLE I
RESUMEN DE KPIS CONSIDERADOS PARA EVALUAR UNA RUTA

Distancia Distancia carr. C

Tramo/KPI Distancia Tiempo Altitud carr. poco poco imp. + imp arga
importantes | intermedia

Primer tramo. D(g,p1) | Ty(g:p1) | Alg:p1) | Do(g,p1) Di(g,p1)

Segundo tramo. | D(p1,pn) | Tp(p1,Pn) | Ap1,Pn) | Dp(p1,pn) D;(p1,pn)

Tercer tramo. D(pn,9) Ty(pn,9) A(pn,9) Dy (pn.9) Di(pn,9) -

Ruta completa. | D(g,9) T(9.9) Alg,9) Dy(9,9) Di(g:9) Clg,9)

razdn, este factor se tendrd en cuenta no a través de la propia
carga del camién, sino con una medida relacionada con el
consumo de combustible (ni siquiera el propio consumo de
combustible). Nuestra propuesta para considerar este factor
C consiste en suponer que el punto de recogida actual es el
ultimo punto de recogida de la ruta. Por lo tanto, si Dy es la
distancia desde el punto de recogida actual p; hasta el garaje
final g y L es la carga del camién de los residuos recogidos
desde el garaje origen g hasta el punto de recogida actual p;,
el KPI para el punto de recogida actual p; serd el producto de
la carga de residuos y la distancia restante que lleva la carga
hasta el final de la ruta, es decir, C(p;) = L(p;) - Dy(p;). La
principal dificultad llegado este punto es que no se dispone ni
del volumen ni del peso de los residuos que se recogen, por lo
que podria parecer que la solucién més directa consistiria en
estimarlo. Sin embargo, los expertos descartaron esta opcion,
ya que argumentaron que el ruido que puede conllevar la
estimacién no compensaria la posible mejora del KPI. En
consecuencia, el experto recomendo establecer L(p;) = 1 para
todos los puntos de recogida, dando lugar a una versién mas
simplificada del KPI, C(p;) = D,(p;). Finalmente, la carga
del camidén de toda la ruta se considera a través de la media
de todos los puntos de recogida.
_ Z?:l C(p:)

Clg,g) = === 0

El numerador estd relacionado proporcionalmente con el
consumo de combustible. Sin embargo, debido a que en
general las rutas tienen un ndmero diferente de puntos
de recogida, se propone promediar precisamente por el
nimero de puntos de recogida con el fin de hacer las rutas
comparables.

Consideraciones finales: Dada la existencia de tres tramos
claramente diferentes en cada ruta (garaje-primer punto de
recogida, primer-iltimo punto de recogida y dltimo punto de
recogida-garaje), se obtuvieron los KPIs tanto para la ruta
completa (21 KPIs) como para cada uno de los tres tramos
(el KPI relativo a la carga del camién unicamente se obtiene
para la ruta completa). La Tabla I muestra un resumen de los
KPIs que se han obtenido. Finalmente, mencionar que los KPIs
disefiados, no solo permiten describir una ruta, si no también
una planificacion.

B. Creacion de pares de preferencias

Como se mencioné anteriormente, solamente se dispone de
rutas disefiadas de forma local de un determinado area. Sin
embargo, con el fin de poder aplicar un algoritmo de apren-
dizaje de preferencias, es necesario construir rutas alternativas
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que sirvan de comparacién con las existentes. En esta linea,
para cada ruta existente, se obtienen otras rutas con pequefias
variaciones aleatorias y se calculan los KPIs para todas ellas,
tanto para la existente como para las obtenidas a partir de ella.
Si los valores de todos los KPIs de la ruta original son mejores
que los de una de las rutas obtenidas a partir de ella, entonces
se tomard automdticamente como mejor ruta la ruta original.
En caso contrario, se tomard como mejor ruta la obtenida a
partir de ella. Por tanto, los pares de rutas (para cada ruta, se
generd una unica ruta con variaciones aleatorias) se dividen
en tres conjuntos:

i) Los pares de rutas donde todos los KPIs de la ruta
existente son mejores que los de la ruta obtenida a partir
de ella.

i) Los pares de rutas donde todos los KPIs de la ruta

existente son peores que los de la ruta obtenida a partir

de ella.

Los pares de rutas con algunos KPIs mejores en la ruta

existente y el resto de KPIs mejores para la ruta obtenida

a partir de ella.

i)

De las 64 rutas ya existentes, solo hubo un par de rutas que
cumplié la condicién i) y otro par que cumplié la condicién
ii), siendo los 62 pares restantes del grupo de pares de rutas
los que cumplen la condicién iii). La decisién para los pares
de rutas del grupo i) y ii) es obvia. Sin embargo, los pares
de rutas que cumplen iii) se mostraron al experto para que
manifestase sus preferencias.

Una vez que estin disponibles los pares de rutas y establecida
la preferencia por parte del experto, se lleva a cabo el proceso
de aprendizaje. A este respecto, se prefiere una ruta con KPIs
z a una ruta con KPIs y si la funcién de evaluacién es mayor
para z que para y.

r=y= f(zr)> f(y) = f(z) - f(y) >0 ®))

En nuestro caso, se necesitaria que f sea lineal, es decir, que
se cumpla que f(z) — f(y) = f(z — y). Y por lo tanto:

r=y=flr—y)>0 (6)

En nuestro caso, la funciéon f seria la funcién objetivo que
pondere los KPIs y sirva para evaluar una ruta, que como se
coment6 anteriormente, dado el disefio que se ha hecho de los
KPIs, también servird para evaluar una planificacion. Cada par
de rutas se transforma en un par de ejemplos que alimentard
el sistema que genere dicha funcién. Los atributos z; e y;
serian el :—ésimo KPI para las rutas x e y respectivamente
y las clases serfan +1 y -1, dependiendo de si se prefiere la
primera ruta del par o la segunda. Si x > y, el par de ejemplos
generados serfan (21 —y1)...(Xn, —yn) — +1 (positivo) y (y1—
21)e.(Yyn — ) — —1 (negativo). A partir de este conjunto
de ejemplos, se generard un modelo de clasificacion lineal,
que permitird inducir la funcién objetivo f. Particularmente,
el valor numérico obtenido por el modelo lineal aplicado a
una ruta o planificacién nos proporcionard la posiciéon en el
ranking de dicha ruta o planificacién.

IV. EXPERIMENTOS

En esta seccion se describen los experimentos realizados
para obtener sendos modelos i) de regresién que estime el
tiempo empleado en una ruta y ii) de ranking para evaluar
la calidad de la ruta. Sin embargo, previamente, se discute
sobre los sistemas de informacién geografica empleados para
el célculo de los KPIs.

A. Sistemas de informacion geogrdfica para obtener los KPIs

Los KPIs se calcularon mediante un sistema de infor-
macioén geografica (GIS) llamado Open Source Routing Ma-
chine (OSRM) (https://map.project-osrm.org/) y basado en
OpenStreetMap (www.openstreetmap.org). Hay una variedad
de proyectos que han utilizado OSRM? y OSM*.

A pesar de que OSRM no incluye datos de altitud y ofrece
informacion bastante incompleta en algunas dreas de baja den-
sidad de poblacién porque son los usuarios los que incorporan
los datos, es una buena opcién ya que ademads de no tener coste
alguno, su documentacién y su comunidad es muy extensa.
Otras alternativas a OSMR son Google Maps (https://www.
google.com/maps) que incorpora datos de elevaciéon e in-
formacién geogrifica muy completa, Mapbox (https://www.
mapbox.com/) que estd equipado con un moédulo de en-
rutamiento orientado al trafico, GraphHopper (https://www.
graphhopper.com/) que dispone de una API de optimizacion
de rutas y también de datos de elevacion, Mapzen Valhalla
(https://mapzen.com/) que ademds de permitir diferentes tipos
de vehiculos, también calcula la forma mas eficiente de visitar
multiples destinos y tiene datos de elevacién. Sin embargo,
todos presentan la desventaja de no ser libres para una elevada
cantidad de solicitudes a sus servidores.

Por otro lado, para paliar la carencia de OSRM de propor-
cionar datos de altitud, proponemos utilizar el modelo de
elevacion global denominado GMTED2010 (https://lta.cr.usgs.
gov/GMTED2010), debido a que el niimero de solicitudes no
estd limitado. Este sistema fue desarrollado por el Servicio
Geoldgico de los EE. UU. (USGS) y la Agencia Nacional
de Inteligencia Geoespacial (NGA). Asi, OSRM proporciona
un conjunto de puntos de un tramo que alimentan al sistema
GMTED2010 para obtener la altitud de los mismos.

B. Regresion

Los modelos T}, y T}, se crearon utilizando la librerfa Caret4
(classification and regression training) en R. Se compararon
los métodos Linear Regression (LiR), Bagged CART (BC),
Bayesian Generalized (BG), Boosted Tree (BT), Random
Forest (RF) y Bayesian Ridge Regression (BRR). Los valores
de los parametros fueron maxdepth=2 y mstop=>50 para BT
y mtry=1 para RF. La Tabla II muestra el error cuadritico
medio (RMSE, Root Mean Square Error) y su desviacion
estandar (RMSE SD) obtenidos en validacién cruzada con 10

3 I Bike Cph (https://www.ibikecph.dk/en), Cycle.Travel (http://cycle.
travel/) y MAPS.ME ( https://maps.me/)

*Waymarked Trails (http://www.waymarkedtrails.org/), Open Topo Map
(https://opentopomap.org/), MTBmap (https://openmtbmap.org/es/) o Thunder-
forest (http://www.thunderforest.com/)
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TABLE II
RMSE Y RMSE SD PARA LOS MODELOS DE REGRESION Ty Y T},
Modelo T} Modelo T,
Algoritmo | RMSE | RMSE SD | RMSE | RMSE SD
LiR 489,65 82,18 525,72 163,41
BC 530,91 83,69 693,10 285,93
BG 489,65 82,18 525,72 163,41
BT 498,67 75,34 665,98 273,68
RF 542,87 78,55 521,35 156,71
BRR 489,50 83,00 520,70 167,14
TABLE III
C-INDEX DE LOS ATRIBUTOS
Algoritmo | 5KPIs | 6KPIs | 15KPIs | 16KPIs 21KPIs
SVM 0,4857 | 0,7429 | 0,7714 0,8000 0,7714
LoR 0,7714 | 0,8857 | 0,7714 0,8000 0,8000

folds y 3 repeticiones, siendo BRR el método que mejores
resultados ofrece para ambos modelos T y Tj,.

C. Preferencias

En el aprendizaje de preferencias se utilizé regresion

logistica (LoR, Logistic Regression) y maquinas de vectores
soporte (SVM, Support Vector Machines) [9] con kernel lineal.
Se trata de sendos sistemas de clasificacién que proporcionan
una puntuacién que sirve como valor de ordenacién y que han
sido aplicados con anterioridad en otros dmbitos [5], [6] o [8].
En el 4mbito que nos ocupa, se vari6 el nimero de atributos
(KPIs): 5 KPIs (KPIs de la ruta completa sin la carga del
camién), 6 KPIs (KPIs de la ruta completa), 15 KPIs (5 KPIs
por cada uno de los tres tramos), 16 KPIs (KPIs por tramos
junto con la carga del camién) y 21 KPIs (todos los KPIs,
los 5 KPIs de cada tramo junto con los 6 KPIs de la ruta
completa).
Como medida de evaluacién del modelo se utilizé el C-
index, que se estim mediante validacién cruzada por blo-
ques. Cada bloque estd formado por una ruta y su variante
modificada aleatoriamente. Para cada bloque se calculd el C-
Index y finalmente se promediaron los C-Index de todos los
bloques. C-index es la probabilidad de concordancia entre los
valores predichos y los valores reales, es decir, C—Index =
1 Ly Lto<sia):

La tabla III muestra el C-Index de todas las variantes,
siendo LoR mejor o igual que SVM. El mejor resultado se
obtiene cuando se considera la carga del camidn, resultado,
en cierta medida, esperable, ya que los expertos auguraban la
relevancia de este factor. Sin embargo, la separacién en tramos
con recogida de contenedores y tramos de salida y llegada al
garaje no resulta adecuada, puesto que el mejor resultado se
obtiene cuando no se realiza dicha separacién. Es, por tanto,
el uso de 6 KPIs la eleccién preferible.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo se propone una medida que evalde la calidad
de una ruta o planificaciéon de recogida de residuos de la
empresa COGERSA. Para ello se ha tenido en cuenta, en la
medida de lo posible, las restricciones y caracteristicas del

proceso que los expertos nos han proporcionado. Se disefié una
serie de KPIs que describen las rutas y se aplicé un sistema de
aprendizaje de preferencias para obtener una funcién objetivo
que capturase el conocimiento de los expertos. Para ello, fue
necesario crear rutas con pequefias variaciones aleatorias para
que los expertos pudiesen decidir qué ruta preferian (su ruta
o la variada aleatoriamente). También fue necesario inducir
dos modelos de regresion para poder estimar uno de los
principales KPIs de gran interés para los expertos, el tiempo
de recorrido de una ruta. Las rutas fueron divididas en tres
tramos claramente diferenciados (garaje a primer punto de
recogida, primer a dltimo punto de recogida y dltimo punto
de recogida a garaje) y los KPIs también fueron obtenidos
para dichos tramos. Sin embargo, la mejor funcién objetivo
se obtuvo cuando se consideran exclusivamente los KPIs de
la ruta completa. Ademas se puede concluir que la carga del
camioén es uno de los factores relevantes en la recogida, algo
que los expertos ya intuian. Como trabajo futuro se podrian
incorporar nuevos KPIs utilizando un sistema de red vial o
establecer cambios en las rutas si las carreteras estuvieran
cerca de dreas con problemas de trafico.
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Abstract—The energy consumption of residential and commer-
cial buildings has risen steadily in recent years, with expected
energy loads, transportation, storage and user behaviour influ-
encing the quantity and quality of the energy consumed daily
in buildings. Technology is now available that can accurately
monitor, collect, and store the huge amount of data involved
in this process, as well as analyzing and exploiting such data
in meaningful ways. Our paper [1] reviewed how Data Science
has been applied to address the most difficult problems faced by
practitioners in the field of Building Energy Management. It also
discussed the challenges and opportunities that will arise with
the advent of fully connected devices and new data processing
technologies.

I. INTRODUCTION

Residential and commercial buildings are currently respon-
sible for up to 40% of the energy consumption in the world [2].
Increasing energy efficiency is a two-fold process. Not only
does it involve the use of affordable energy sources, but also
the improvement of current energy management procedures
and infrastructures. The latter includes the optimization of en-
ergy generation and transportation based on user demand [3].
In this regard, computer-aided approaches have recently come
into the spotlight. In the area of building energy management,
Data Science is now used to address problems in different
areas, ranging from energy demand prediction to operation
optimization and energy fraud detection.

Our paper [I] analyzes the application of Data Science
methods to these problems. Although there are other reviews
on automatic techniques for building efficiency assessment [4],
[5] and classification methods for load and energy consump-
tion prediction [6], this work examined and discussed a
broader set of data science techniques and their applications
to the different aspects of building energy management. We
present here a brief summary of the most relevant techniques
identified by our study, some reflections on the possible evo-
lution of the area in the near future and the main conclusions
of the work.

II. APPLICATIONS OF DATA SCIENCE FOR BUILDING
ENERGY MANAGEMENT

Prediction of building energy load. Energy demand, or
energy load, refers to the amount of energy required at a
certain time period. Detecting building load patterns can be
complex because of the number of interrelated factors. In the
literature, we can find different proposals for customer profil-
ing using unsupervised learning, e.g. clustering and association
rules, and classification models, such as decision trees. For
peak demand anticipation, anomaly detection techniques have
been prevalent. Users’ behavior and their impact in energy
consumption has deserved special attention, and there are some
works aiming at activity recognition for automatic energy
management (heating/cooling, lighting) and load shifting.

Building operation. Operational data acquired by the building
energy management system can be analyzed and exploited to
extract patterns describing building operation. In most cases,
these patterns are in the form of IF-THEN rules, which
can help to generate recommendations for control strategies.
Decision trees and association rules have been mostly used
in this regard. Similarly, other studies have focused on the
improvement of specific components of the building by in-
vestigating the relations between control settings and energy
usage; e.g. by using regression and neural networks.

Analysis of infrastructures. The latest energy efficiency
regulations have fostered the study of architectural aspects
related to energy use of new and existing buildings. Clus-
tering algorithms have been applied to discover non-obvious
factors of energy loss in building infrastructures. Similarly,
classification methods have been applied to estimate relevant
indicators of thermal behavior and to support decision-making
for retroffiting. Some of these works consider time series
analysis to enhance the operation of the infrastructures by
extracting trends and episodic relationships.

Economic analysis of electric consumption Numerous com-
panies have resorted to Data Science in an effort to discover
and understand how and when their customers use energy. The
techniques traditionally used for this task are classification
—to identify common consumption categories—, clustering
—for segmenting buildings by their use of the energy—,
and pattern analysis —mostly by means of association rules.
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Streaming data processing has been also considered for real-
time analysis and summarization of energy consumption data.

Energy fraud detection Sometimes, energy consumption and
services are not appropriately billed because of failures in the
measurement equipment. Such failures can either be accidental
or the product of fraudulent manipulation. These deviations
are commonly referred to as non-technical losses (NTLs),
and different techniques have been successfully applied to
distinguish legit and fraudulent operation; e.g. tree-based
classification, expert systems, association rule extraction and
anomaly detection.

III. DISCUSSION

As extensively discussed in our original paper, the tech-
niques that enable an easy visualization of results, such as
classification methods or association rules, have been widely
used because they are intuitive and easy to understand. This
sometimes leads to a sub-optimal selection of techniques
for specific problems (e.g. tree-based classification is the
most used method by large), or even to a misuse of the
techniques (e.g. clustering instead of classification despite the
availability of labelled data). In general, the best results have
been achieved by using ensambles. Less used techniques often
involve processing streaming data, which are more difficult to
process with out-of-the-box algorithms.

As a matter of fact, our revision found that the most
frequently used data science algorithms in the energy field
are those found in commercial toolboxes, such as Intelli-
gent Miner, SPSS, Clementine, RapidMiner and SAS. Open
platforms, such as WEKA and KNIME, and programming
frameworks, such as Matlab, R or Python are not very popular,
because they require specific technical skills and knowledge
of the underlying algorithms. Still, they would deserve more
attention from the community. We also believe that it is neces-
sary to incorporate to building energy management solutions
capabilities for managing big data, particularly by relying on
the Apache Spark/Hadoop ecosystem.

IV. CURRENT TRENDS AND FUTURE CHALLENGES

Smart metering and Internet of Things. Smart metering is
the continuous monitoring of energy consumption with a view
to gaining a better understanding of the energy consumption,
generation, and transportation stages. As a result, bills are
no longer an aggregated value of energy consumption over
a long period of time; they are obtained from real-time mea-
surements. This also enables users to better understand their
own energy behavior, which can help to reduce energy waste,
and encourages users to modify underperforming habits. It is
expected that smart meters, as well as other appliances, will
soon be connected to the Internet of Things, and equipped with
additional intelligent features. At the same time, device hy-
perconnection brings security and privacy concerns: a hacker
could remotely control the devices and get private details of a
home (number of occupants, daily routines, etc.)

Big Data and Cloud Computing. The huge amount of data
generated by building energy equipment can be exploited
to increase energy efficiency, and particularly, smart meters
data. This information requires smarter processing, as well
as larger and more flexible computational infrastructures.
Cloud computing, offering flexible and scalable computational
resources, can help to implement Big Data solutions for energy
management. It is thus not surprising that large technology
corporations are taking an interest in this field, either for the
development of energy management solutions for the industry
(e.g. Siemens) or to improve their internal energy management
procedures (e.g. Google’s data centers).

Privacy and security issues. New technological advances in
massive data processing naturally lead to security and privacy
issues. Therefore, it is necessary to develop mechanisms that
ensure that the information remains under control according
to the legal framework (i.e. the General Data Protection
Regulation) and ethical principles. A first step has already
been taken by the European Commission regarding smart grids
and smart metering in their “Recommendation on the Data
Protection Impact Assessment Template for smart grid and
smart metering systems”, which provides guidelines on how
to support the security of the implementation of smart grids
and smart metering by data controllers.

V. CONCLUSION

Our paper reviewed recent developments in Data Science
and their influence on Building Energy Management. We
examined the usefulness of data science techniques aimed
at improving building energy efficiency. Given the progress
and the challenges in this area, it is evident that data science
techniques will play a key role in the near future.
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Resumen— La vulnerabilidad social desde un punto de vista
socio ambiental se enfoca en la identificacion de grupos
desfavorecidos o vulnerables y de las condiciones de los entornos
en los que habita, tratando de determinar los factores que
explican la dificultad para afrontar situaciones de desventaja
social. Por su complejidad, ligada a la multidimensionalidad, no
siempre es sencillo identificar los estratos sociales y urbanos
afectados. La investigacion pretende evaluar la conexion entre
ciertas dimensiones de la vulnerabilidad social y su contexto
residencial, creando un Sistema de Ayuda a la Decisién (DSS),
util para la planificacion de acciones sociales y urbanas. Para ello
se realiza una aproximacion holistica a la informacion censal y
demografica habitual en estos estudios, proponiendo la
construccion de (i) un modelo de conocimiento basado en Redes
Neuronales Artificiales (ANN) del tipo Mapa Auto-organizado
(SOM) con el que se identifica y caracteriza un perfil
demografico susceptible de presentar vulnerabilidad social, y (ii)
un modelo predictivo de tal perfil basado en reglas a partir de
variables residenciales, construido mediante arboles de inferencia
condicional. Tales modelos combinados con Sistemas de
Informaciéon Geografica (SIG) hacen viable un DSS para la
prediccion de la Vulnerabilidad Social a partir de informacién
residencial.

Palabras clave— Vulnerabilidad Social; Mapa Auto-
organizado; drbol de decision condicional; DSS; Smart City.

INTRODUCCION

Se suele definir la vulnerabilidad como el potencial de
sufrir pérdidas o dafios [1], fisicos o econdmicos y localizados
en un territorio especifico. Cuando se aborda la vulnerabilidad
desde un punto de vista social, se enfoca nitidamente en su
vertiente humana de aplicacién poblacional [2]. En torno al
concepto de vulnerabilidad social han aparecido en los dltimos
afios multitud de lineas de trabajo, unas mds vinculadas a los
riesgos naturales y desastres [3], [4], otras a los factores
ambientales [5] y otras mds proximas concepto de pobreza [4].
De un enfoque que consideraba fundamentalmente los
acontecimientos naturales, se pasé paulatinamente a uno que
admitia que los efectos sobre la poblacién estaban
condicionados por su capacidad de mitigacion [6], en la
capacidad de una persona o comunidad para anticipar, resistir y
sobreponerse al impacto de acontecimientos imprevistos [7],
abriéndose en este sentido a un enfoque que pone en el centro a
las personas, siendo aquellas las que tienen o no capacidad de
sobreponerse [8] o adaptarse a las vicisitudes, no
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exclusivamente vinculadas a los riesgos ambientales, e incluso
incorporando una vertiente espacial [9].

La vulnerabilidad social presenta diversos retos como son
la multidimensionalidad [4], [5], [10]-[12],[11], [12] o el
hecho de que muchas de las variables o dimensiones a evaluar
no son directamente observables [10]. Entre las
investigaciones que han tratado de identificar indicadores de la
vulnerabilidad social destaca el trabajo de Cutter, et al. en el
que incorpora como variables del llamado SoVI, toda una serie
de indicadores como son factores socio-econémicos, de edad,
indicadores de desarrollo comercial o industrial, desempleo,
indicadores de ruralidad, propiedad residencial, nivel de
infraestructuras, nivel de rentas, ocupacion, acceso a servicios
médicos, factores de género, raza y etnia, estructura familiar,
nivel educativo, crecimiento vegetativo, dependencia a
servicios sociales y presencia de poblacién con necesidades
especiales [5].

Con el reto de realizar un Sistema de Ayuda a la Decision
(DSS) en relacién a la vulnerabilidad social, se plantea como
herramienta necesaria el uso de un Sistema de Informacion
Geogréfica (SIG). Tales sistemas han sido usados asiduamente
por gobiernos, investigadores y empresas como herramienta de
decision en las que alcanza cierta repercusion e influencia la
dimensién espacial [13]. Los SIG surgieron a finales de la
década de 1960 desarrolldndose especialmente a partir de los
80 [14], y generalizindose su uso a partir de 1990 y
especialmente ante el compromiso de convertir tanto a
ciudadanos como urbanistas, en actores importantes de la
planificacién. Es preciso tener presenta que los GIS no siempre
han estado preparados para cumplir como un DSS en cuanto
que deberian integrar realidades y problemas complejos para el
apoyo de determinadas decisiones [15], consolidindose como
unos sistemas flexibles y resilientes.

Desde su origen la realidad informacional sobre la que se
apoyan estos sistemas ha cambiado rdpidamente, proliferando
la presencia de datos e informacion espacial de acceso libre,
configurdandose el campo de los SIG practicamente como una
disciplina, que algunos llaman GISciencia [16], apoyandose en
la idea de una nueva Geografia Cuantitativa, fundamentalmente
espacial, tendente a la planificacion y gestién. Con el tiempo
los SIG han pasado del énfasis en la “S” por los problemas
computacionales (60-70s), pasando a dedicarse a la “I”” por el
interés en la informacion (80-90s), para a partir de 2000
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enfocarse en la “G”, ante una necesidad de interpretacién
geografica, materializdndose en la “sociedad de la informacién
geogréfica” y abriendo una nueva etapa para la historia de la
Geografia [17]. Es en este punto es cuando singularmente los
GIS se aproximan propiamente al concepto DSS.

Frecuentemente esta nueva Geograffa Cuantitativa estd
elevando la granularidad de los datos geogréficos hasta el
extremo, en una auténtica “‘n-dimensionalidad” de los datos
[18]. En la mayoria de los casos, segtin Pragya Agarwal y
André Skupin, se han enfocado en el andlisis estadistico
tradicional para resolver problemas de autocorrelacion espacial,
dejando otros multiples dmbitos totalmente por explorar.
Algunos de esos espacios estan siendo abordados por enfoques
emergentes como son la Inteligencia Artificial o las Redes
Neuronales Artificiales, el aprendizaje automético (Machine
Learning) o de forma especifica por la Geo-computacién. Estas
nuevas técnicas y enfoques estdn propiciando un cambio de
paradigma en los DSS, considerdndose que en la actualidad
pueden ser ttiles para la comprension de la realidad, deteccion
de sus problemas, y en definitiva la formulaciéon de nuevas
hipétesis y no solo como instrumento para verificar aquellas
previamente establecidas.

Como objetivo principal la investigacién se propone
evaluar la viabilidad de la construcciéon de un modelo de
vulnerabilidad social, a priori complejo, a partir de un modelo
residencial, del que es mas sencillo tener informacién. Para ello
se utilizardn técnicas de interpretacion de la realidad mediante
Inteligencia Artificial y Machine Learning apoyados en SIG.
De forma especifica para la validaciéon de la metodologia
propuesta se caracterizard la vulnerabilidad social de la
poblacién de Andalucia a partir de informacién residencial en
la que reside la misma.

Para alcanzar tal objetivo la investigacion se enmarca en los
paradigmas de los DSS orientados al conocimiento Yy
orientados a los modelos [19]. El primer paradigma se enfoca
en la construccion de un sistema de descubrimiento de
conocimiento basado en bases de datos institucionales sobre las
cualidades demograficas y sociales de Andalucia (Fase de
modelado 1 de la metodologia); y en el segundo paradigma
(Fase de modelado 2 de la metodologia) se enfatiza el acceso,
la manipulacién y creacién de un modelo cuantitativo de la
realidad social, orientado a proporcionar apoyo a la decision,
elaborado a partir de la realidad residencial de los territorios en
estudio. Los DSS usan datos y pardmetros proporcionados por
los agentes de decisidn para ayudarles a analizar una situacion,
aunque no tienen por qué ser datos masivos [19]. En nuestro
caso el modelo se construye con datos masivos (tanto
demograficos como residenciales), pero puede ser usado para
la toma de decisiones con una informacién muy limitada,
incluso escasa.

La investigacion, tal y como se ha avanzado, consiste en la
construcciéon de dos modelos vinculado con herramientas
procedentes de las Tecnologias de la Informacién [20]:

Descubrimiento de conocimiento y clasificacion mediante
aprendizaje no supervisado. Los Mapas Auto-organizados
(SOM)

En la investigacion se recurrird a técnicas de lo que se viene
a conocer como Mapas Auto-organizados, en adelante SOM.
Fueron propuestos inicialmente por Teuvo Kohonen [21]-[23].
La metodologia SOM es una técnica descubrimiento de
conocimiento o de mineria de datos consistente en una Red
Neuronal Artificial. Procede del campo de conocimiento de la
Inteligencia Artificial, habiéndose mostrado muy eficaz y
robusta en numerosas disciplinas, presentando diversas
capacidades entre las que podemos destacar inicialmente dos:
(i) es capaz de mostrar y visualizar la informacién de partida de
forma clara y ordenada, (ii) permite clasificar y por lo tanto
etiquetar los sujetos en estudio en clases que no requieren su
definicién, caracterizacién o etiquetado nominativo previo
(aprendizaje no supervisado). Frente a otras metodologias de
descubrimiento de patrones, como por ejemplo el andlisis
clister, la metodologia SOM, tiene la ventaja de (i) permitir
visualizar un gran conjunto de datos estadisticos [24], (ii)
mostrar las relaciones topoldgicas de similitud o de diferencia
entre los sujetos en estudio, (iii) ser interpretables graficamente
y (iv) constituir por si mismo un sistema de conocimiento de
ayuda a la decisién para el andlisis y visualizacién de
indicadores estadisticos [24].

Mediantes estas técnicas se obtendrd por un lado el
etiquetado a modo de clases o perfiles de los diferentes
fragmentos de territorio andaluz estudiado, atendiendo al
andlisis multi-variable de los atributos demogréficos y sociales
estudiados. Se alcanza asimismo un sistema de andlisis e
interpretacion de las clases obtenidas, facilitado por la
metodologia SOM, materializado en cartografias temadticas de
los diferentes atributos incluidos en la red neuronal y en
diferentes tablas y datos estadisticos que permiten conocer las
caracteristicas diferenciadoras de cada perfil. Para facilitar su
utilizacién como parte de un DSS se representan tales clases, y
en especial la clase o categoria de vulnerabilidad social
mediante GIS.

Construccion de modelos predictivos mediante aprendizaje
supervisado. Arboles de decision

Mediante un proceso de Machine Learning se obtendran
una serie de reglas que permitan predecir las clases o perfiles
que se determinaron con el modelo SOM, utilizando para ello
unicamente atributos sobre la realidad residencial de los
territorios en estudio. Estas variables residenciales no se
tuvieron en consideracién en la creacién y constitucién de la
red neuronal SOM ni consecuentemente pudieron afectar o
correlacionarse en la definicién de los perfiles obtenidos por
aquella. Se realiza una aproximacién al problema de
aprendizaje mediante el paradigma “divide y vencerds”, que al
realizarse sobre un conjunto de instancias independientes,
conduce naturalmente a un estilo de representacién llamado
arbol de decision [25]. En cada nodo del arbol interviene un
atributo en particular, compardndose normalmente cada
instancia del atributo con el valor de una constante, y
generdndose normalmente dos ramas atendiendo a las
instancias que cumplen o no tal regla. El arbol supone una
representacion asequible para interpretar y usar en la
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prediccién de la realidad demogréfica y social de un territorio y
consecuentemente Util para la toma de decisiones sobre el
mismo, usando para ello una informacién limitada vy
generalmente de facil y econdmica obtencién sobre la realidad
residencial del lugar en estudio. Asimismo al evaluar el “valor”
de los perfiles alcanzados en la Fase 1, en su caracterizacion
espacial mediante SIG, se verifica la utilidad de la metodologia
propuesta.

MATERIALES Y METODOS

Metodologia de investigacion

Para la 6ptima comprension y para la obtencién de los
mejores resultados del DSS se siguen las siguientes fases [26]:
(1) informacién y funciones de procesado, (ii) conjuntos de
datos, (iii) modelos, y (iv) representaciones visuales.

1) Informacion y funciones de procesado:

La informacién utilizada en la investigacién procede del
Censo de Poblaciéon 2001 de Andalucia obtenidos por el
Instituto de Estadistica y Cartografia de Andalucia (IECA).
Sobre esta informacion se ha realizado una intensa preparacion
de datos con la integracion y limpieza de datos, transformacion
de atributos mediante la creacion de indicadores agregados que
sinteticende forma objetiva y compacta las principales
cualidades demograficas de los datos originales. Debido a la
robustez de los SOM, no es necesario realizar su tipificaciéon o
normalizacién [27] previamente a la agregacién e
incorporacién al modelo.

a) Instancias: La unidad de territorio sobre la que se
obtienen los datos, es la Seccion Censal, alcanzdndose la
totalidad de las 5381 secciones censales de Andalucia,
quedando representada la totalidad de la superficie y de
poblacion censada en la regién andaluza, no realizdndose
muestreo alguno.

b) Atributos: De los indicadores de Vulnerabilidad
Social “SoVI” [5], se incorporan factores socio econdémicos,
de edad, indicadores de desarrollo comercial o industrial
(empleo por sectores), desempleo, indicadores de ruralidad
(empleo sector agrario), propiedad residencial, nivel de
infraestructuras, nivel de rentas (aunque conectado a nivel de
ocupacién), ocupacion, acceso a servicios médicos, y no se
incorporan factores de género, raza y etnia, estructura familiar,
nivel educativo, crecimiento vegetativo, dependencia a
servicios sociales o presencia de poblacién con necesidades
especiales. Los atributos que se han usado en la Fase de
modelado 2 estdn compuestos de variables de la dimension
residencial.

2) Conjuntos de datos:

Se opera inicialmente con dos bases de datos
desconectadas: una propia de la Fase de modelado 1, con
dimension principalmente demogréafica y social y otra propia
para la Fase de modelado 2, basada en la dimension
residencial. El funcionamiento serd fundamentalmente
independiente, conectdndose unicamente tras el Modelado 1
para evaluar cémo se ajustan los perfiles de vulnerabilidad
social y para la construccién del arbol de decision.

3) Modelos:
Tal y como se ha avanzado distinguimos entre dos fases de
modelado:

a) Fase de modelado 1: Modelo de clasificacion y
conocimiento. Entre sus objetivos tenemos por un lado, la
clasificacién y etiquetado de los datos de la dimension
demografica y social, tal y como se han identificado
anteriormente. En esta fase se usard una red neuronal artificial
y especificamente un SOM. Esta metodologia en cuanto que no
supervisada, permite clasificar (propiamente segmentar) sin
atribuir a priori una etiqueta con definiciones y significados
previamente atribuidos, siendo util para reducir la enorme
complejidad de los datos [28].

Para facilitar la comprensién de los perfiles obtenidos se
caracteriza a cada clister con sus estadisticos bdsicos como son
la Media, la Desviacién Estandar, el Mdximo y el Minimo [29],
tratando de conseguir principalmente dos resultados
adicionales, 1) el factor o variable que es mds importante para
el efecto y ii) el valor de tal factor [30]. Para el anilisis de los
perfiles ademds de la informacién estadistica que los define,
son valiosos los Mapas SOM monovariables ya que permiten
segin la distribucion de valores en el mismo, evaluar
relaciones y correlaciones entre variables.

Para cumplir con las recomendaciones de la American
Statistical Association [31], para cada variable y perfil, ademds
de la significacion estadistica, se calcula su tamaifio del efecto
[32].

b) Fase de modelado 2: Modelo de predicciéon. Para la
construcciéon del modelo que permita predecir la
vulnerabilidad, se realiza in drbol de decision basado en reglas,
identificando mediante la representaciéon de condiciones
sucesivas, el grado de probabilidad de existir el patrén de
vulnerabilidad obtenido en la fase de modelado 1. Para ello se
ha realizado la particion de los datos en 70/30
(entrenamiento/prueba); y se han wusado los drboles de
inferencia condicional, basado en el test de permutacién [33],
utilizando pruebas no paramétricas como criterios de division
de las ramas, no precisando poda de las mismas. Para ello se ha
usado el paquete “rpart” del software estadistico R-Project
[34], usando como pardmetros: division minima=20,
profundidad méxima=2, y cubo minimo=7.

4) Representaciones visuales: Una de las cualidades que
presentan las cartografias SOM es la capacidad de
representacion de la informacién resultante de un modo
relativamente sencillo de comprender, al mostrar una
representacion bidimensional de las instancias de partida, con
la caracteristica de que cada una de ellas tiene por “vecina” la
instancia con cualidades mds semejantes. En la misma
cartografia se suele representar las agrupaciones de las
instancias en los distintos perfiles conformados. Esta
representacion se suele completar con un mapa por cada uno de
los atributos o variables que construyeron el mapa SOM.
Finalmente se representardn espacialmente tales perfiles
mediante GIS y se obtendrdn los graficos de los drboles de
decision.
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RESULTADOS

Segtn la metodologia se realizan las tareas propias de los
apartados 1) y 2), obteniéndose dos bases de datos
independientes. Se puede observar una sintesis descriptiva de
tales variables de partida en las 3 primeras columnas de la
Tabla 1 para los datos principalmente demogréficos y de la

Tabla 1. Variables de las dimensiones demografica, social, laboral, de
los equipamientos y de los servicios. Se muestra el Perfil (4) con
rasgos de vulnerabilidad social. conf: Confianza p-valor: ns: p>0.05;

*: p<=0.05; ** p<=0.01; ***: p<=0.001. TE:Tamaiio del Efecto. +++:
Grande positivo; ++:Mediano positivo; +:Pequefio positivo; — ---:
Grande negativo; --:Mediano negativo; -:Pequefio negativo.

Muestra completa Perfil 4
N de instancias (%) 5381 |100.00 550 10.22%
Atributo Media | DS | Media| DS |conf| TE
2.1_EquipSaludPor1000Hab 1.39] 6.16] 1.56| 2.45| ns
2.1_EquipEducacionPor1000Hab 1.14| 2.36] 2.16| 3.20[ ***| +
2.1_EquipBienestarPor1000Hab 0.83] 1.68] 1.85| 3.77| ***| ++
2.1_EquipCulDepPor1000Hab 0.72] 147 1.94] 3.07]***
2.1_EquipamientosPor1000Hab 4.08| 831 7.51| 7.25|***| +
2.2_%NoAguaCorriente 0.91| 2.84[ 3.16] 6.47| *** | ++
2.2_%Gas 22.77| 33.76] 12.31| 28.29| ***| -
2.2_%Telefono 86.96| 17.48| 63.45| 23.69| ***
2.5_%PocaLimpiezaCalles 35.10| 19.82| 21.23| 22.00| ***
2.6_%Delincuencia 25.32| 23.67| 4.94| 10.62| ***
3.1_Poblacion 1367| 518.00| 900.20| 410.50| ***
3.1_EdadMediaPoblacion 38.01 4.41| 42.74| 4.02| ***
3.1_%Nacimientos 11.32 3.21 9.54 2.78| ***
3.2_PersonasPorEdificio 14.46| 22.91] 2.43| 3.79| ***
3.2_%Hogares1Adulto 18.80[ 7.55| 27.87| 7.37|***
3.2_%HogaresladultoYMenor 1.83| 1.12) 1.28| 0.92| ***| -
3.2_%Hogares2adulto 41.24] 6.75| 41.01| 5.11| ns
3.2_%Hogares3adulto 18.41| 3.36] 16.53| 3.13| ***
3.2_%Hogares4adulto 19.71| 6.64| 13.32| 4.70| ***
3.2_Hogares 449.20| 167.50| 340.20 145.70| ***
3.2_HabitantesPorHogar 3.04| 0.36] 2.62| 0.31]***
3.2_RatioEdifViviendasPorHogar 0.74| 0.56| 1.42| 0.48] ***
3.3_%PoblacionArraigada 80.11| 9.49| 82.19| 5.00| ***| +
3.3_%PoblacionlnmigranteProvincial 3.87| 5.81| 3.83] 3.52| ns
3.3_%PoblacionlnmigranteRegional 1.35| 1.28| 0.97[ 1.09|***| -
3.3_%PoblacionlnmigranteNacional 1.58 1.33 1.89 1.59| *** | +
3.3_%PoblacionlnmigranteExtranjero 1.32 2.79 1.13| 1.95| *
3.3_%Espafia 97.92] 4.58| 98.58 2.68| ¥**
3.3_%EuropaUE 0.77 2.97| 0.82 2.21| ns
3.3_%EuropaNoUE 0.18| 0.56] 0.12] 0.38[ ***
3.3_%AmericaDelNorte 0.05| 0.18] 0.02] 0.08[ ***
3.3_%AmericaCentral 0.04] 0.09] 0.01] 0.05[***| -
3.3_%AmericaDelSur 0.41| 0.83] 0.20] 0.47[***| -
3.3_%Asia 0.08] 0.34[ 0.02 0.12 ***
3.3_%Africa 0.54 2.01] 0.23 1.05[ ***
3.3_%0Oceania 0.00] 0.02] 0.00[ 0.01]***
3.3_%Apatridas 0.00/ 0.01 0.00[ 0.00] ***
3.4_%TrabajaEnProvincia 6.43| 5.48| 6.81| 4.43] *
3.4_%TrabajaEnRegion 0.87| 1.00f 0.98| 0.95[ **
3.4_%TrabajaEnEspafia 0.47| 0.57| 1.00] 1.26***
3.4_%TrabajaOtroPais 012] 029 o016] 053] ns | |
4.1_%Ocupados 33.19| 6.51| 27.38| 7.11| ***
4.1_%Parados 10.48] 5.1 12.95] 7.53]***
4.1_%lnactivos 38.02 7.24| 43.94| 7.25|***
4.2_LocalComercialPor1000Hab 26.90( 98.90 19.40| 20.90[ ***
4.2_OficinaYServiciosPor1000Hab 10.70| 44.60| 8.10| 12.20| ***
4.2_Industrial L000Hab 3.07| 12.11 3.63 7.94| ns
4.2_LocalAgrario1000Hab 0.65| 6.71| 3.14| 19.84| ** | +
4.2_LocallnactivoPor1000Hab 13.37| 20.22| 19.63[ 29.47|***| +
4.3_EstadoConstruccionesD 0.40( 0.23] 0.50] 0.21|***| +
4.4_IDH_COMBINADO- 0.00f 0.00f 0.00] 0.00[***| +
4.4_IDH_COMBINADO+ 0.00/ 0.00f 0.00] 0.00| ns
4.4_IDH_COMBINADO 0.00/ 0.00f 0.00 0.00] *** | +
4.5_%AgriculturaGanaderia 4.16] 6.06] 7.28| 5.74[*** | ++
4.5_%Pesca 0.14| 0.59 0.03| 0.12] ***
4.5_%Industria 3.81 2.46 2.81 218 *¥** | -
4.5_%Construccion 4.47 2.44| 4.35 2.08| ns
4.5_%Servicios 20.61 8.12] 12.91 4,83 | ***
4.5_%Paro 24.09| 11.26| 31.61| 16.40| *** | ++
4.6_%ViviendaEnPropiedad 82.28| 13.30| 82.73| 10.10| ns
4.6_%ViviendasEnAlquiler 9.39| 11.29] 5.05| 5.16| ***| -

Tabla 2. Variables de la dimension residencia. Se muestra el Perfil (4) con
rasgos de vulnerabilidad social. Téngase en cuenta que esta informacién no
ha intervenido en la constitucién del perfil. conf: Confianza p-valor: ns:
p>0.05; *: p<=0.05; ** p<=0.01; ***: p<=0.001. TE:Tamafio del Efecto.
+++: Grande positivo; ++:Mediano positivo; +:Pequefio positivo; ---:
Grande negativo; --:Mediano negativo; -:Pequefio negativo.

Muestra completa Perfil 4
N de instancias (%) 5381 550 10.22%
Atributo Media[ DS | Media| DS [conf| TE
2.3_%Garaje 19.03| 18.79| 16.70| 14.07| ***
2.4_%NoAccesible 72.81| 30.40| 87.94| 22.67|***| +
4.3_EdadMediaConstruccionesM 1963| 20.00f 1943| 28.10( ***
4.3_EdadMediaConstruccionesD 23.38| 14.79| 37.01| 14.78| ***
4.3_EstadoConstruccionesM 116] 0.21] 1.23] o0.20]**
5.1_%RuidosExteriores 32.53| 18.35| 13.15| 15.83| ***
5.1_%Contaminacion 19.47| 14.83 8.11| 11.66| ***
6.1_AlturaMediaConstruccionesM 2.68| 1.60 1.70| 0.51| ***
6.1_AlturaMediaConstruccionesD 5.46| 5.27 1.94| 1.34] ***
6.2_EdifViviendas 327.50| 292.70] 460.10| 225.30| *** | +
6.2_%Unifamiliares 61.10| 33.88| 87.48| 13.05| *** [ ++
6.2_%UnifamiliaresAgrupadas 21.66| 21.86 8.52 8.70| ***
6.2_%UnifamiliaresConLocales 17.04| 24.09] 3.94| 6.38] ***
6.2_%Plurifamiliares 0.20| 0.80] 0.06| 0.20] ***
6.2_%EdifLocalesConAlgunaVivienda 0.80| 2.59| 0.24| 0.74| ***| -
6.2_%EdifLocales 8.93| 19.87 6.95 7.79| ***
6.2_%EdifAlojamientos 0.08| 1.05] 0.22 1.79] ns
6.3_%MalasComunicaciones 13.95| 15.95| 15.06| 20.53| ns
6.4_%PocasZonasVerdes 48.85| 25.97| 37.60| 31.06| ***| -
6.5_%FaltaAseosEnVIviendas 1.32 2.95 2.20 511 *** | +

Tabla 2 para la dimensién residencial. Siguiendo con el
apartado 3) de la metodologia, se lleva a cabo la Fase de
modelado 1 usando para ello 63 variables de la dimension
demogréfica, social, laboral, de los equipamientos y de los
servicios, obteniéndose los perfiles que caracterizan la realidad
demogrifica y parte de las dimensiones de vulnerabilidad
social.

Se puede observar lo siguiente en el Perfil 4 (Tabla 1): El
andlisis estadistico desvela que este perfil poblacional presenta
una elevada edad media, gran cantidad de hogares con un tnico
ocupante, abundancia de viviendas vacifas y con ciertos
problemas como carencia de agua corriente en proporcion
mayor que el resto. Curiosamente la estadistica delata que
habitan en asentamientos con buenos ratios de equipamientos
culturales y de bienestar por poblacién, probablemente
derivado del bajo nimero de habitantes de tales poblaciones y
una aceptable distribucion de tales funciones. Espacialmente se
observa que corresponden con los emplazamientos rurales mas
aislados y a mayor distancia de las principales ciudades.
Comparando este perfil con el Perfil 2, se observa que coincide
con una poblacién rural mds envejecida, que en muchas
ocasiones vive sola, en entornos urbanos con poca poblacion,
con poca ocupacién de las viviendas y con altos indices de
analfabetismo, paro e inactividad. Mediante la representacién
GIS (Fig. 1), se localiza en este perfil entornos de la Hoya de
Baza (Granada), los Campos de Tabernas (Almeria), altos de la
Sierra de Gador (Almeria), la Sierra de Aracena (Huelva), etc.

A continuacién en la Fase de modelado 2 se obtiene el
arbol que permite “predecir” cémo identificar el Perfil 4, es
decir, se trata de identificar las cualidades residenciales del
perfil poblacional con muestras de vulnerabilidad social. En
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Fig. 1. Representacion SIG de la clasificacién generada mediante SOM.
Se observa el Pertil 4 que coincide con los rasgos de vulnerabilidad.

realidad mediante los drboles de decisién se obtiene la
probabilidad de identificar correctamente el Perfil 4 a partir de
un nimero de variables muy reducido (Fig. 2). Finalmente se
evalda el rendimiento del modelo de arbol condicional de
clasificacion mediante la curva ROC (Fig. 3), obteniéndose un
AUC=0.78.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

A partir del andlisis de las experiencias bibliograficas de
aplicacién del modelo de clasificacién y conocimiento
mediante la metodologia SOM y corroborado mediante la
propia experiencia llevada a cabo, se puede concluir que la
metodologia SOM es itil para realizar un andlisis exploratorio
[28], con clasificaciones mds potentes y robustas que las
técnicas descriptivas tradicionales [35], alcanzandose una
comprension de tales patrones y su distribucion espacial [29],
explorandose visualmente y validdndose eficazmente gracias a
las consistentes propiedades geométricas de los resultados de
los SOM [36], [37] y permitiendo finalmente identificar,
mediante el andlisis del tamafio del efecto, un perfil en el

0.50-
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0.25~

i AUC = 0.78

0.00 0.25 0.50 0.75 1,00
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Fig. 3. Curva ROC de rendimiento del modelo Arbol de decicién
condicional de pertenencia al Perfil 4 de vulnerabilidad social. El
Modelo obtiene un drea bajo curva (AUC) de 0.78.

territorio andaluz con clara asociacién con la vulnerabilidad
social. Esta asociacién tiene como la utilidad permitir la
formaciéon de un DSS y en lo que venimos a llamar
“Inteligencia Urbana” en cuanto que facilita afrontar mejores
decisiones en la planificacion, el disefio y la politica urbana.

Por su lado, la metodologia basada en arboles de decision a
partir de una clasificacién SOM se considera ttil para: atribuir
de forma sencilla patrones de comportamiento que pueden ser
extremadamente complejos; y predecir de forma eficaz
comportamientos de variables que presentan cierto coste o
dificultad de evaluacién, como son las variables demograficas
o sociales, a partir de otras variables con menor complejidad y
coste de evaluacion, como las variables residenciales.

Sin embargo, es necesario tener presente ciertas
precauciones y limitaciones en el uso de estas metodologias y
en su implementacién concreta. Entre ellas destacan que los
datos usados pueden encontrarse ya obsoletos, y que no han
quedado representadas absolutamente todas las dimensiones de
la vulnerabilidad social [5]. Por otro lado un analisis de la
poblacién de una seccién censal no es propiamente un andlisis
de la poblacién, y debe extremarse la precaucién y limitar la
inferencia a la escala de la observacion, no alcanzando
directamente a los individuos [28], es decir no se debe
extrapolar a individuos las conclusiones obtenidas del estudio
de grupos de individuos.

e —__
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Fig. 2. Arbol de decisién. La variable que se predice es la pertenencia al
Perfil 4 que se ha conectado con los rasgos de vulnerabilidad social.

Mediante la investigacion aplicada al caso de estudio de la
regién de Andalucia, se ha obtenido un drbol de decisién de
prediccion del modelo obtenido mediante una metodologia de
clasificaciéon no supervisada con Mapas auto-organizados,
técnicas que han demostrado ser sencillas de usar, a la vez que
utiles y capaces de predecir, con un relativo bajo error,
fenémenos demograficos complejos y relevantes, como es la
vulnerabilidad social. Para tal prediccion se utiliza
exclusivamente informacién de la realidad residencial.

En el caso especifico de estudio, se han detectado
graficamente las dreas de Andalucia en las que se pronostica
que pudieran estar afectadas por vulnerabilidad social,
evidencidandose lo que podria nombrarse como ‘“otra
Andalucia”, una Andalucia eminentemente rural, con signos de
aislamiento frente a las oportunidades de empleabilidad, etc.
que ofrecen las ciudades. Las areas urbanas enmarcadas en el
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perfil de vulnerabilidad social son ciertamente escasas. Esto
podria ser una debilidad del modelo, siendo recomendable un
ajuste del mismo que modifique el umbral de vulnerabilidad y
que englobe asi dmbitos que el estado del arte identifica como
tales. Por su lado el drbol de decisiébn obtenido resulta
interesante en cuanto que permite, de forma sencilla y con
cierto nivel de precision, predecir la probabilidad de que los
habitantes de un drea son vulnerables sociales, utilizando para
ello un escaso nimero de variables. Especificamente en la
region de estudio, se observa que unicamente con la edad de las
edificaciones y la cantidad de vivienda unifamiliar del lugar en
estudio es posible predecir la pertenencia a un perfil urbano
afin a situaciones de vulnerabilidad social, con una
probabilidad que se puede evaluar con el indicador AUC=0.78.

Se puede por lo tanto concluir que existe una conexién y
relacién entre los fendmenos demograficos y de vulnerabilidad
y la configuracién residencial de Andalucia, debiendo ser cauto
y evitar a priori un establecimiento causa-efecto entre tales
fenémenos, que requeririan otras pruebas diferenciadas que
distan de ser el objetivo de esta investigacion.
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