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Resumen

Este trabajo investiga la optimizacion del mantenimiento vial en Santo Domingo de
los Tsachilas mediante el uso de algoritmos de Machine Learning no supervisados,
especificamente a traves del andlisis de clusteres. Utilizando la metodologia CRISP-DM,
se analizaron datos historicos y actuales de las vias, enfocandose en variables como
longitud, estado de la via, y produccion econdémica, para identificar patrones y priorizar
intervenciones de mantenimiento. Los resultados muestran una segmentacién efectiva de
las vias que permite una planificacion de mantenimiento mas precisa y enfocada.

Palabras clave: Optimizacion del mantenimiento vial, Machine Learning no
supervisados, Analisis de clisteres, Metodologia CRISP-DM, Planificacién de

mantenimiento

Abstract

This study explores the optimization of road maintenance in Santo Domingo de los
Tsachilas using unsupervised Machine Learning algorithms, focusing on clustering
analysis. Applying CRISP-DM methodology, historical and current data of the roads were
analyzed, emphasizing on variables such as length, road condition, and economic
production, to identify patterns and prioritize maintenance interventions. The findings
demonstrate an effective segmentation of the roads, bringing more precise and targeted
maintenance planning.

Keywords: Road maintenance optimization, Unsupervised Machine Learning,
Clustering analysis, CRISP-DM methodology, Maintenance planning
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Capitulo 1

Introduccion

La Provincia de Santo Domingo de los Tsachilas, aunque juridicamente establecida
hace 14 afios, lleva mas de 132 afios forjando su identidad territorial. En este largo periodo
ha habido un desarrollo acelerado y a menudo no planificado, especialmente en lo que
respecta al uso del suelo y a la infraestructura vial. Esta historia ha dado forma a una red
de caminos con caracteristicas Unicas y desafios especificos.

Actualmente, la comunidad enfrenta retos significativos relacionados con su sistema
vial. La responsabilidad de gestionar y mantener la red vial rural, que incluye una
diversidad de superficies como asfalto, tierra vy lastre, recae en el Gobierno Provincial de
los cantones de Santo Domingo y La Concordia. El lastre, en particular, predomina en
gran parte de la red, presentando desafios Unicos de mantenimiento.

Durante las temporadas de lluvia, los caminos rurales experimentan un rapido
deterioro, lo que pone a prueba la capacidad del Gobierno Provincial para su
mantenimiento y atencién oportuna. Esta situacion subraya la necesidad de un monitoreo
constante y efectivo del estado de las vias, especialmente en la preparacion para la
temporada invernal. Un enfoque proactivo en este aspecto es vital para asegurar la

prestacion de servicios adecuados a la comunidad y garantizar la seguridad y eficiencia
de la red vial en estos periodos criticos.

En este contexto, se hace evidente la importancia de una planificacion y gestion vial
basada en datos precisos y andlisis detallados, para abordar de manera efectiva
necesidades especificas de la infraestructura vial de Santo Domingo de los Tséchilas.

1.1 Antecedentes.

El sistema vial provincial rural tiene un total de 2.953,86 Km, de los cuales el 82.6%
es lastrado; 6.1% es tierra y el 11% es pavimento (Inventario Vial 2021). Estas cifras
muestran un deficit de intervencion del mejoramiento de vias debido que el 82.6%; de las
vias de la provincia no tienen un tratamiento definitivo de sus capas de rodadura en las
diferentes parroquias (PDOT — SDT, 2020, pag. 456).
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Tabla 1. Red Vial Provincial de Santo Domingo de los Tsachilas

Tipo de Rodadura Longitud (m) Longitud (km) Porcentaje
Asfalto 325.000,0 3250 11,0%
Lastre 2.439.390,0 2.4394 82,6%
Tierra 181.140,0 181,1 6,1%
Otros 8.330,0 83 0,3%

Total 2.953.860,0 2.953,9 100,0%

Fuente: Plan de Desarrollo y Ordenamiento Territorial (PDOT) 2020 - 2030

Por otro lado, aunque la provincia se divide en 10 parroquias, existen zonas de

planificacién y areas de cantones que son consideradas rurales. En las cifras expuestas es

evidente que existen mas vias de tipo lastre con mas del 80%, y por consecuencia son las

vias que mas requieren de servicios de mantenimiento.

Tabla 2. Superficie de capa de rodadura por parroquia en km

Parroquia Asfalto Lastre |[Tierra Otros | Total (km)
MONTERREY 2.2 159,7 40 03 [166.2
LA VILLEGAS 44 448 16 0,1 50,9
PLANPILOTO 11,3 54,2 53 01 [709

LA CONCORDIA - 49,7 0,1 49,8
VALLE HERMOSO 279 2259 453 06 [299,7
SAN JACINTO DEL BUA 22,6 228,7 264 13 2789
SANTA MARIA DEL TOACHI | 25,9 1616 158 05 203,7
LUZ DE AMERICA 23,0 132,0 30 04 [1583
PUERTO LIMON 404 2346 185 05 2939
EL ESFUERZO 30,7 1534 485 0,7 [2333
ALLURIQUIN 234 4432 3,3 0,9 470,7
ZONASDEPLANIFICACION [1132 5518 95 31 [6775
Total 325 2439,39 (181,14 8,33 |2953,86

Fuente: Plan de Desarrollo y Ordenamiento Territorial (PDOT) 2020 - 2030

1.2 Justificacion

En el escenario empresarial contemporaneo, la innovacion continua en procesos y

sistemas no es meramente un ideal, sino una necesidad preeminente para mantener una

ventaja competitiva en el mercado. Las organizaciones estan persistentemente en la

busqueda de tecnologias emergentes que puedan brindar soluciones eficaces y eficientes.

En este contexto, el Machine Learning (ML) se ha establecido como una herramienta

formidable para el andlisis y la prediccion en grandes volimenes de datos, posibilitando

a las organizaciones tomar decisiones mas informadas (LOpez Garcia, 2017).
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Uno de los sectores que encara desafios significativos en la gestién y mantenimiento
es el sector vial, especialmente enareas rurales. En la Provincia de Santo Domingo de los
Tsachilas, por ejemplo, la red vial se extiende por mas de 2.953,86 km, con una
composicion diversa: 11% de asfalto, 8% de tierra y un predominante 83% de lastre (SIL
G. P.,2023).

Esta diversidad en las carreteras plantea un conjunto Unico de desafios para el
Gobierno Provincial, cuya capacidad operativa actual para el mantenimiento vial es
insuficiente, especialmente durante la época invernal. Esta limitacién se refleja en las
numerosas quejas por parte de los ciudadanos y resalta la necesidad de soluciones

innovadoras.

Adicionalmente, la provincia se encuentra en una zona de alta wvulnerabilidad a
desastres naturales como movimientos de masa, inundaciones Yy deslizamientos,
especialmente durante las fuertes épocas invernales. Estas condiciones de riesgo

amplifican la importancia de una planificacion y ejecucion efectiva del mantenimiento
vial, que debe ser &gil para responder a situaciones emergentes.

En este marco, la implementacion de un algoritmo de ML de aprendizaje no
supervisado para la creacion de un cronograma de mantenimiento vial en las vias rurales
de la Provincia de Santo Domingo de los Tsachilas no solo tiene el potencial de mejorar
significativamente la eficiencia y eficacia del mantenimiento vial, sino también podria

mejorar la seguridad vy calidad de vida de los habitantes de la provincia.

Segln el ultimo Censo de Poblacion y Vivienda 2022, Ecuador cuenta con
16.938.986 habitantes y, en la provincia en cuestion reside una poblacion total de 492.969
habitantes, con un 24.9% que habita en la zona rural, distribuidos en sus 2 cantones, y sus

8 parroquias urbanas y 10 rurales (INEC, 2023).

La aplicacion de ML en el mantenimiento preventivo estd revolucionando la
industria, anticipandose a las fallas de los equipos y reduciendo costos para las empresas.
En el ambito del mantenimiento industrial, el ML permite la deteccion de anomalias
incipientes basada en aprendizaje automatico, con el objetivo de predecir fallas en la
maquinaria, de manera que las reparaciones puedan ser programadas sin interrumpir el
proceso de produccion (Nina, 2022). Esta innovacion es crucial en el contexto de las vias

rurales de Santo Domingo de los Tsachilas, donde el mantenimiento proactivo puede
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contribuir a la reduccion de los riesgos asociados con los desastres naturales y mejorar la

calidad de las infraestructuras viales.

1.3 Planteamiento del Problema

La Provincia de Santo Domingo de los Tséchilas, pese a su relativamente reciente
existencia jurisdiccional de 16 afios, cuenta con mas de 132 afios de historia territorial y
una infraestructura vial diversa y compleja. Esta diversidad se manifiesta robustamente

en su red vial rural, compuesta por caminos de asfalto, tierra y lastre, predominando este
ultimo material.

La comunidad local ha expresado crecientemente su descontento con el estado de la
infraestructura vial, especialmente en lo que respecta a la capacidad del Gobierno

Provincial para mantenerla en condiciones &ptimas, sobre todo durante las épocas
invernales.

En estas temporadas, el rapido deterioro de los caminos rurales desafia la capacidad
instalada del Gobierno para efectuar mantenimientos rutinarios y atender situaciones
emergentes. Segun el marco legal vigente, la responsabilidad de la intervencion y
mantenimiento de la red vial rural recae en el Gobierno Provincial para los cantones de

Santo Domingo y La Concordia.

Figura 1. Arbol de Problemas, Estado Sistema Vial

Caminos
intransitables
Reclamos y quejas Dafio colateralde
vehiculos
Mantenimiento vial
ineficiente
Red vial enmal Desorganizacionen
estado mantenimientos
Emergencias por Caminosen lastre Sectoresy ramales Falta de
invierno no atendidos Informacién

Fuente: Pérez M, 2023
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Este desafio se magnifica por la ausencia de un sistema de monitoreo eficiente que
posibilite una intervencién proactiva antes y durante la etapa invernal. La falta de tal
mecanismo no solo repercute negativamente en la calidad del servicio proporcionado a la
comunidad, sino que también plantea riesgos de seguridad y bienestar para los residentes

de la provincia.

Ante la complejidad y la magnitud del problema, se evidencia la necesidad de
explorar soluciones innovadoras que trasciendan las estrategias convencionales de
mantenimiento. En este escenario, la implementacién de un algoritmo de ML de
aprendizaje no supervisado emerge como una oportunidad inigualable para optimizar la
planificacion y ejecucion del mantenimiento vial, prometiendo una intervencion mas
eficaz y eficiente que responda tanto a las exigencias de la comunidad como a las

condiciones ambientales adversas que enfrenta la provincia.

1.4 Objetivos de la Investigacion

1.4.1 Objetivo General:

Implementar un algoritmo de Machine Learning de aprendizaje no supervisado para
optimizar la planificacion del mantenimiento vial en la red rural de la provincia de Santo
Domingo de los Tséchilas.

1.4.2 Objetivos Especificos:

e Disefiar e implementar un algoritmo de aprendizaje no supervisado que utilice
datos historicos y actuales para identificar patrones y tendencias en el estado de
la red vial rural.

e FEvaluar la eficacia del algoritmo implementado mediante la utilizacion de
métricas de rendimiento Y ajustar el modelo segun los resultados.

e Generar recomendaciones especificas para la gestion y mantenimiento de la red
vial rural, basadas en los resultados del algoritmo, e identificar oportunidades para

una planificacion del uso del suelo mas sostenible.
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1.5 Alcance

El presente trabajo de titulacion se enfoca en la implementacion de técnicas de
aprendizaje no supervisado para optimizar la gestion del mantenimiento de las vias rurales
en Santo Domingo de los Tséchilas. Utilizando métodos de aprendizaje automatico.

El proyecto tiene como objetivo identificar patrones y caracteristicas en el estado y

uso de las vias rurales. Este analisis permitira una comprension mas profunda de los
desafios y necesidades especificas de la red vial de la provincia.

La metodologia CRISP-DM orientard el desarrollo del proyecto, asegurando un
enfoque estructurado desde la comprension inicial del problema hasta la implementacion
de soluciones analiticas y predictivas. Esta metodologia estandar en la mineria de datos
brindard una base solida para un analisis detallado y la implementacion de sistemas

analiticos automatizados.

El proyecto incluira una revision de la literatura cientifica y técnica relacionada con

métodos no supervisados aplicables en contextos similares, lo que ayudard a seleccionar
los algoritmos mas adecuados y mejorar los resultados.

Dado que el proyecto se centra en las vias rurales de Santo Domingo de los Tsachilas,
los resultados y recomendaciones estaran condicionados a los datos y recursos
disponibles. Se espera que este trabajo aporte insights valiosos y estrategias de mejora en
la gestion vial, contribuyendo a la seguridad y eficiencia en el mantenimiento de las
carreteras de la provincia.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

Este capitulo establece el marco tedrico y contextual de la investigacion. Se
abordaran conceptos esenciales en aprendizaje automatico y mantenimiento vial, y se
describird la red vial rural en los cantones de Santo Domingo y La Concordia. Se incluira

la tipologia de vias y su estado actual para identificar desafios y oportunidades en la
gestion del mantenimiento vial.

2.6 Cienciade Datos

La ciencia de datos se centra en la inferencia estadistica, la prediccion y la toma de
decisiones a través de métodos analiticos avanzados. No se limita a la recopilacion y
anélisis de datos, sino que también incluye la construccién y validacion de modelos
predictivos y prescriptivos, asi como la visualizacion y la comunicacién de resultados
(Cleveland, 2001) para informar decisiones. Sin embargo, no abarca la recoleccion de
datos sin un analisis posterior ni la toma de decisiones no basada en evidencia (Cleveland,
2001).

2.7 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (1A) se define como la simulacion de procesos de
inteligencia humana por sistemas informaticos. Estos procesos incluyen el aprendizaje (la
adquisicion de informacién y las reglas para usar la informacién), el razonamiento (usar
las reglas para alcanzar conclusiones aproximadas o definitivas) y la autocorreccion. En
(Russell, 2016) se ofrece una perspectiva amplia al clasificar la IA en cuatro categorias:
sistemas que piensan como humanos, sistemas que actlan como humanos, Sistemas que

piensan racionalmente y sistemas que actlan racionalmente.

2.8 Machine Learning

El Machine Learning, es una rama de la inteligencia artificial que ha evolucionado
desde la creacion de programas simples que realizaban tareas especificas, hasta sistemas

complejos capaces de aprender y adaptarse. El término fue acufiado por Arthur Samuel
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en 1959, refiriéndose al campo de estudio que da a las computadoras la capacidad de
aprender sin estar explicitamente programadas. (Mitchell, 1997) ofrece una definicidn
formal: "Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con
respecto a alguna clase de tareas T y medida de rendimiento P, si su rendimiento en las

tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia E".
2.8.1 Principales Paradigmas del Machine Learning

El ML se categoriza cominmente en tres paradigmas principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado Yy aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje
supervisado utiliza datos etiquetados para predecir resultados, mientras que el aprendizaje
no supervisado busca patrones en datos no etiquetados. El aprendizaje por refuerzo se
centra en como los agentes inteligentes deben tomar acciones en un entorno para
maximizar la nocién de recompensa acumulativa. (Alpaydin, 2020) proporciona una

vision detallada de estos paradigmas y sus aplicaciones en el mundo real.
2.8.2 Aplicaciones Actuales y Potencial del Machine Learning

Las aplicaciones del ML son vastas y afectan practicamente atodos los sectores de
la industria. En la salud, se utiliza para predecir enfermedades y personalizar tratamientos.
En el comercio, impulsa sistemas de recomendacion personalizados. En la gestion de
infraestructuras, el ML puede predecir el desgaste de los materiales y programar
mantenimientos preventivos. Jordan y Mitchell (Jordan, 2015) discuten como el ML esta

siendo integrado en sistemas complejos para mejorar la toma de decisiones y automatizar
procesos.

2.8.3 Tipos de Aprendizaje en Machine Learning
2.8.3.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es uno de los enfoques mas comunes en el campo del
Machine Learning. En este paradigma, se alimenta al algoritmo con datos de entrada
etiquetados, y el modelo aprende a predecir las etiquetas a partir de nuevas instancias no
vistas. Los algoritmos tipicos incluyen la regresion lineal y logistica, méaquinas de soporte
vectorial (SVM), arboles de decision y redes neuronales. En (Hastie, 2009) se describe
como estos algoritmos se utilizan para clasificar datos o predecir valores continuos.
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Las aplicaciones del aprendizaje supervisado son amplias y abarcan desde la
clasificacion de correos electronicos en spam o no spam, hasta la prediccion de la
demanda de productos en el inventario. Un ejemplo relevante podria ser la utilizacién de
estos algoritmos para predecir el tiempo restante il (RUL) de los activos en

mantenimiento vial.

2.8.3.2 Evaluacion y Validacién de Modelos

La evaluacién y validacibn de modelos son pasos cruciales en el aprendizaje
supervisado para asegurar que los modelos funcionen bien con datos nuevos y no vistos.
Esto implica utilizar técnicas como la validacion cruzada y métricas de rendimiento como
la precision, la curva ROC y el &rea bajo la curva (AUC), el error cuadratico medio (MSE)
y el coeficiente de determinacion (R2). En (James G. W., 2013) se destaca la importancia
de la validacion de modelos para evitar problemas como el sobreajuste, garantizando que

el modelo generalice bien a partir de los datos de entrenamiento.

2.8.3.3 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado involucra la modelacion de patrones y estructuras en
datos que no estan etiquetados. Este paradigma de aprendizaje automatico es esencial
cuando no se conocen las respuestas correctas de antemano. Los algoritmos populares
dentro de este enfoque incluyen el clustering, como K-means y DBSCAN, y la reduccion
de dimensionalidad, como el analisis de componentes principales (PCA) y el t-SNE.
(Murphy, 2012) proporciona una vision comprensiva de estas técnicas y sus fundamentos
matematicos.

Las técnicas de aprendizaje no supervisado son fundamentales para entender la
estructura intrinseca de los datos y descubrir patrones subyacentes sin la influencia de una

variable objetivo predefinida. Estas técnicas son especialmente valiosas para explorar
datos, realizar segmentacién de mercado y detectar anomalias.

2.8.3.4 Casos de Uso y Beneficios

El aprendizaje no supervisado tiene una amplia gama de aplicaciones préacticas en
diversas industrias. En el sector comercial, se utiliza para la segmentacién de clientes y

el analisis de cestas de mercado. En biologia, ayuda en la gendbmica para agrupar genes
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con funciones similares. En el mantenimiento vial, puede identificar patrones de deterioro

o clasificar tipos de carreteras basandose en caracteristicas no etiquetadas.

Uno de los principales beneficios del aprendizaje no supervisado es su capacidad
para manejar datos sin etiquetar, lo que es comin en muchos contextos del mundo real.
Ademas, puede revelar relaciones inesperadas en los datos, lo que lleva anuevos insights
y descubrimientos. (Xie, 2016) sefiala cdémo las técnicas no supervisadas pueden

proporcionar una Vision significativa cuando las etiquetas de datos son escasas O
inexistentes.

2.8.4 Algoritmos de ML

Los algoritmos de Machine Learning (ML) se clasifican segun el tipo de aprendizaje
y la funcion que desempefian. La clasificacion incluye aprendizaje supervisado, no
supervisado, semi-supervisado Y por refuerzo. Dentro de estas categorias, los algoritmos
se dividen mas especificamente en clasificacion, regresion, clustering y reduccion de
dimensionalidad, entre otros. (Bishop, 2006) proporciona una taxonomia detallada de los

algoritmos de ML y las teorias subyacentes que guian su desarrollo y aplicacion.

2.8.4.1 Algoritmos de Clustering

Los algoritmos de clustering agrupan conjuntos de datos basandose en la similitud
entre los miembros de un conjunto. Los mas conocidos son, por un lado, K-means, que
divide los datos en K grupos basandose en la proximidad a los centroides de los clusters;
por otro lado, DBSCAN, que identifica regiones de alta densidad y las separa de regiones

de baja densidad.

Estos metodos son fundamentales en la deteccion de patrones naturales en los datos
y tienen aplicaciones que van desde la segmentacion de clientes hasta la organizacion de
grandes bibliotecas de documentos. (Jain, 2010) explora las fortalezas y limitaciones de

diversos métodos de clustering en diferentes contextos.

2.8.4.2 Reduccion de Dimensionalidad

La reducciéon de dimensionalidad busca simplificar los datos sin perder informacién
importante. Técnicas como el Andlisis de Componentes Principales (PCA) y el Andlisis
de Componentes Independientes (ICA) son utilizadas para reducir el nimero de variables

en el andlisis y mejorar la eficiencia de otros algoritmos de ML. Estas técnicas son
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particularmente (tiles cuando se trata con datos de alta dimensionalidad y pueden ayudar
a mejorar tanto la interpretacion como la visualizacion de los datos. Roweis y Saul

(Roweis, 2000) describen como la reduccion de dimensionalidad puede ser utilizada para
descubrir la estructura subyacente de los datos.

2.8.4.3 Algoritmos de Asociacion

Los algoritmos de asociacién, como el Apriori y el Eclat, son utilizados para
encontrar relaciones entre variables en grandes bases de datos. Estos son cominmente
usados en el andlisis de cestas de mercado para identificar reglas de asociacion que
pueden prever el comportamiento del consumidor. Estos algoritmos son fundamentales
en el comercio minorista para el disefio de estrategias de marketing y colocacién de
productos. Agrawal y Srikant (Agrawal, 1994) demuestran cémo las reglas de asociacion
pueden ser eficazmente utilizadas para descubrir patrones en transacciones de datos a

gran escala.
2.8.5 Mineria de Datos y Extraccion de Conocimiento

La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones y conocimientos a partir de
grandes volimenes de datos. Se basa en métodos de ML, estadistica y sistemas de bases
de datos para extraer informacion Util o interesante que no se podria obtener mediante
una simple inspecciéon. En (Fayyad, 1996) se establecieron los principios fundamentales
de la mineria de datos, delineando el proceso de conocimiento en bases de datos (KDD)

que incluye la seleccion, el preprocesamiento, la transformacién, la mineria de datos y la
interpretacion/evaluacion.

2.8.5.1 Analisis Exploratorio de Datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) es una aproximacion critica en la mineria
de datos que utiliza técnicas graficas y cuantitativas para maximizar el insight en un
conjunto de datos, descubrir estructuras subyacentes, extraer variables importantes,
detectar outliers y anomalias, y probar hipotesis subyacentes. (Tukey, 1977) introdujo el

EDA como una filosofia de andlisis de datos que promueve la exploracion y la apertura a
nuevas posibilidades, sin la restriccion de hipdtesis preconcebidas.
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2.8.5.2 Preprocesamiento de Datos

El preprocesamiento de datos es un paso crucial en la mineria de datos que involucra
la preparacion y transformacion de datos crudos en un formato adecuado para el analisis
posterior. Incluye la limpieza de datos, la integracion, la transformacién, la reduccion y
la discretizacion. La limpieza se ocupa de manejar datos faltantes y ruidosos, la
integracion implica la combinacion de datos de multiples fuentes, y la transformacion y
reduccion buscan derivar atributos mas Utiles y reducir la dimensionalidad de los datos.

En (Garcia, 2015) se discuten diversas técnicas de preprocesamiento y su impacto en la
calidad de los resultados de mineria de datos.

2.8.6 Metodologia CRISP-DM para el Desarrollo de Proyectos de ML

Figura 2. Ciclo de la Metodologia CRISP-DM.

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
01 DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

PREPARACION
DE LOS

DATOS %
7

Fuente: Pérez M, 2023

2.8.6.1 Entendimiento del Negocio

Esta fase inicial del proceso CRISP-DM implica comprender el proyecto desde una
perspectiva de negocio y definir los objetivos del proyecto de ML en términos de negocio.

Se debe realizar una evaluacién de la situacion actual, identificar los requerimientos de

Pagina 22



negocio, los criterios de éxito y los riesgos potenciales. Wirth y Hipp (Wirth, 2000)
describen como el entendimiento del negocio guia la direccidn del proyecto de ML y

asegura que los resultados sean relevantes y valiosos para la organizacion.

2.8.6.2 Entendimiento de los Datos

El entendimiento de los datos implica recoger los datos iniciales, familiarizarse con
ellos, identificar problemas de calidad de datos, y descubrir los primeros insights. Se
realiza una evaluacion preliminar para entender la estructura de los datos, las propiedades
de las variables importantes y la distribucion de las variables clave. En (Chapman, 2000)
se explican como esta comprension inicial es esencial para preparar adecuadamente los

datos y seleccionar las técnicas analiticas adecuadas.

2.8.6.3 Preparacion de los Datos

La preparacion de los datos es una de las fases méas criticas y que consume mas
tiempo en CRISP-DM. Incluye la limpieza de datos, la creacion de variables derivadas,
la integracion de datos y la transformacion de formatos. El objetivo es desarrollar un
conjunto de datos final para modelar que sea de alta calidad y esté estructurado
adecuadamente para el analisis. (Pyle, Data Preparation for Data Mining, 1999) destaca

la importancia de una preparacion de datos meticulosa para el éxito de los proyectos de
mineria de datos y ML.

2.8.6.4 Modelado

En la fase de modelado, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado con
los datos preparados. Se deben considerar varios modelos y técnicas, ajustando los
parametros del modelo para optimizar la calidad de las predicciones o clasificaciones.
(Shearer, 2000) sefiala que la seleccion del modelo correcto depende tanto de la naturale za

del problema como de la calidad de los datos.

2.8.6.5 Evaluacién

La fase de evaluacion consiste en determinar si el modelo cumple con los objetivos
del negocio y si hay algin problema desde una perspectiva de negocio. Se evalla el
desempefio del modelo utilizando un conjunto de datos de prueba y se revisa el proceso

para asegurar que se han considerado todos los factores importantes. Se deben tomar

decisiones sobre la posible implementacion del modelo en el entorno operativo.
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2.8.6.6 Despliegue

El despliegue es la finalizacion del proceso CRISP-DM, donde el modelo de ML se
implementa en el entorno operativo para tomar decisiones en tiempo real o se entregan
los hallazgos y conocimientos a los interesados. El despliegue puede variar desde la
generacion de un informe hasta la implementacion de un proceso automatizado Yy

recurrente.

2.9 Conceptos Viales y Mantenimiento

2.9.1 Mantenimiento Vial

El mantenimiento vial es una parte esencial de la gestion de infraestructuras de
transporte, crucial para la seguridad, la eficiencia y la economia. La inversion en
mantenimiento regular de las vias no solo previene el deterioro acelerado y reduce la
necesidad de reparaciones costosas a largo plazo, sino que también asegura la seguridad
de los usuarios y la fluidez del tréfico, lo que es esencial para el desarrollo econémico.
Segun la Asociacion Mundial de la Carretera (PIARC), un mantenimiento vial adecuado

contribuye directamente a la reduccién de accidentes y al ahorro en costos operativos
vehiculares (PIARC, 2016).

2.9.1.1 Tipos de Mantenimiento: Preventivo, Correctivo y Predictivo
Preventivo

El mantenimiento preventivo se realiza regularmente, independientemente del estado
actual de la via, para prevenir la aparicion de problemas. Incluye actividades como la
limpieza de cunetas, la poda de vegetacion vy el sellado de grietas, con el objetivo de

prolongar la vida (til de la carretera y reducir la probabilidad de fallos.

Correctivo

El mantenimiento correctivo se refiere a las actividades realizadas en respuesta a
problemas ya identificados, como baches o dafios en la superficie del pavimento. Este
tipo de mantenimiento es amenudo mas costoso y puede llevar a interrupciones del trafico

mientras se realizan las reparaciones.
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Predictivo

El mantenimiento predictivo, potenciado por el avance de la ciencia de datos y el
ML, consiste en utilizar datos historicos y en tiempo real para prever cuando se
necesitaran intervenciones de mantenimiento antes de que los problemas se wvuelvan
evidentes. El objetivo es programar las actividades de mantenimiento de forma eficie nte,
minimizando los costos y las interrupciones del trafico. Shalaby y Farhan (Shalaby, 2004)
discuten como la implementacién de sistemas de gestion de mantenimiento predictivo
puede optimizar los recursos y mejorar la planificacion de las actividades de
mantenimiento.

2.10 Composiciony Estructura de las Vias Rurales

Las vias rurales constituyen una infraestructura critica que soporta las actividades
econdmicas Y sociales en areas fuera de los centros urbanos. Su composicidn y estructura
estan influenciadas por factores geograficos, econdmicos y materiales disponibles (Haas,
2003).

2.10.1 Tipos de Vias y Materiales Utilizados

Las vias rurales generalmente se clasifican segin los materiales utilizados en su

construccién y pueden ser de asfalto, tierra o lastre (Pieplow, 1995).

2.10.1.1 Asfalto

El asfalto es ampliamente utilizado porsu durabilidad y capacidad para proporcionar
una superficie lisa, lo que resulta en menor desgaste de los vehiculos y mayor comodidad
para los conductores. Las innovaciones en materiales asfalticos, como la incorporacion

de caucho triturado, han mejorado las propiedades de estos pavimentos (Smith, 2001).

2.10.1.2 Tierra

Las carreteras de tierra son comunes en regiones donde la inversion en infraestructura
es limitada, pero requieren un mantenimiento constante para asegurar la transitabilidad y
seguridad (Pieplow, 1995).
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2.10.1.3 Lastre

Las carreteras de lastre, compuestas por capas de grava compactada, son una solucion
intermedia entre el asfalto y las carreteras de tierra, proporcionando una opcion de menor
costo y mantenimiento que el asfalto, pero con mejor estabilidad que las carreteras de

tierra pura (Pieplow, 1995).
2.10.2 Capas de Rodadura y su Comportamiento

La capa de rodadura es la superficie sobre la cual viajan los vehiculos y es
fundamental para la seguridad. Su disefio debe considerar la textura y resistencia al
deslizamiento para prevenir accidentes, especialmente en condiciones meteoroldgicas

adversas (Thompson, 1979).
2.10.3 Red vial provincial.

Santo Domingo de los Tséchilas posee caracteristicas de movilidad con una vocacion
dirigida al comercio, que se manifiesta en el transito vehicular, en sus vias y terminales
de transporte como ejes conectores. Estos equipamientos de transporte dedicados al
transporte interprovincial e inter parroquial tienen un impacto significativo dentro de la
dindmica de la ciudad, especialmente en las vias urbanas, en la conectividad y movilidad
interna de las personas, contamos con un sistema vial provincial rural de un total de
2.953,86 Km presentadas en el (SIL S. d., 2020)
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Figura 3. Capas de Rodadura Provincia de Santo Domingo de los Tsachilas

RED VIAL SEGUN TIPO DE RODADURA - SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS

N
= ASFALTADO A

MATERIAL DE RODADURA HORMIGON
ADOQUINADO = LASTRE
== ASFALTADO OTRO
== EMPEDRADO — TIERRA

Fuente: GADPSDT, 2020

2.10.4 Mantenimiento vial provincial

El GAD Provincial ofrece dos programas de mantenimiento anual: el de lastre y
asfalto. Un equipo técnico y operativo brinda este mantenimiento de manera anual
mediante una programacion de intervencion por parroquia. En algunos casos, debido a
las condiciones climaticas, este mantenimiento se realiza dos veces al afio.

El Gobierno Auténomo Descentralizado (GAD) Provincial realiza mantenimiento
anual en aproximadamente 1.000 km de vias de segundo orden, especialmente las de capa
de rodadura de lastre y tierra que conectan varios centros poblados rurales. La red vial
provincial consta de 2953.86 km, de los cuales el 82.6% es lastrado, 6.1% es de tierra y
11.0% estd pavimentado. Segun el Plan de Desarrollo y Ordenamiento Territorial
(PDyOT, 2020), esta cifra indica que anualmente no todas las vias rurales de la provincia
reciben mantenimiento frecuente, lo que implica un déficit de mantenimiento del 46.7%.
Para cubrir la demanda de mantenimiento en toda la provincia de manera méas frecuente,
se deberia triplicar la cantidad de maquinaria, como retroexcavadoras, rodillos, tanqueros

y motoniveladoras.
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2.10.4.1 Magquinaria de mantenimiento vial.

La Provincia Tsachila cuenta con una flota de 72 maquinarias que permiten realizar
mantenimiento  y mejoramiento de las vias de la provincia. La maquinaria de
mantenimiento vial estd conformada de camiones, cargadores, carro taller, excavadoras,
minicargadores, motoniveladoras, plataformas, rodillos, taqueros, tractores, triturador y
en su mayoria volguetes. Referente al estado de la maquinaria se ha encontrado que el
39% no estan en condiciones de operatividad segun el informe pasado por el
departamento de Obras Pdblicas (OOPP) del GAD (PDyOT, 2020) .

2.10.4.2 Cronograma de mantenimiento vial.

Es un plan detallado que se utiliza para llevar a cabo mantenimientos en una red de
carreteras 0 vias de transporte en un periodo de tiempo determinado. Este tipo de
cronograma permite planificar y programar las tareas de mantenimiento de manera

oportuna y eficiente, lo que contribuye a mantener el buen estado de las carreteras y
garantizar la seguridad de los usuarios.

Ademas, el cronograma de mantenimiento vial tambien se utiliza para llevar un
registro de los mantenimientos realizados y para hacer un seguimiento del cumplimiento
de los plazos establecidos. Esto permite a las autoridades responsables del mantenimiento
vial monitorear el desempefio y determinar si se estan cumpliendo los objetivos

establecidos en cuanto a la calidad y la eficiencia del mantenimiento.
2.10.5 Andlisis del Sistema Vial Rural.

En el inventario de vias de Santo Domingo de los Tsachilas de 2017, se detalla que
el 55,94% de las vias se ubican en tierras agricolas, un 37,50% en zonas ganaderas, un
3,80% en suelos improductivos y el 2,40% restante conduce a areas pobladas. De los
2953.86 km que comprende la red vial provincial rural, apenas el 2.71% se encuentra en

buen estado.

La red vial estatal abarca 208,69 km, mientras que 50,26 km corresponden a vias
urbanas que se conectan con la red rural. El mantenimiento de estas vias se programa
anualmente por parroquia, y en algunos casos, debido a las condiciones climaticas de la

region, se requiere mas de una intervencion al afio. La infraestructura incluye 2.057
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alcantarillas y 387 puentes, ademas de 71 puentes badén. Para mejorar la conectividad en

las zonas rurales, se reconoce la necesidad de construir mas puentes.
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Capitulo 3

Este capitulo describe la implementacion de un algoritmo de aprendizaje no
supervisado para mejorar el cronograma de mantenimiento vial. A través de la
metodologia CRISP-DM, se llevard a cabo la recoleccion y anélisis de datos historicos y
actuales, con el objetivo de identificar patrones clave en el estado de las vias rurales. La
aplicacion de este enfoque posibilitard la creacién de un modelo avanzado que optimice

la gestion y planificacién del mantenimiento vial.

Metodologia.

Para este proyecto, se ha elegido la metodologia CRISP-DM, un estandar reconocido
en el ambito de la mineria de datos, debido a su estructura bien definida y eficacia
probada. La metodologia CRISP-DM sera aplicada en el andlisis y optimizacion de la
gestion del mantenimiento de las vias rurales de Santo Domingo de los Tséchilas. Este
marco metodoldgico se adaptara para aplicar técnicas de aprendizaje no supervisado, con
el objetivo de identificar patrones y tendencias significativas en el estado y uso de las vias

rurales, asi como en su mantenimiento.

3.1 Entendimiento del negocio

3.1.1 Definicion de Objetivos del Proyecto

El objetivo primordial de este proyecto es la creacion de un cronograma de
mantenimiento vial altamente confiable para la red de carreteras rurales en la provincia
de Santo Domingo de los Tsachilas, enfocandonos en las vias de lastre. Este cronograma
se basara en el andlisis de datos historicos y actuales, aplicando técnicas avanzadas de
aprendizaje no supervisado. La meta es identificar con precisién las areas més criticas
que requieren intervencion, priorizando las acciones de mantenimiento de manera

efectiva.
3.1.2 Relevancia del Mantenimiento Vial y Necesidades Actuales

La red vial de Santo Domingo y La Concordia, caracterizada por su variada tipologia
que incluye asfalto, tierra y lastre, enfrenta desafios significativos, especialmente durante
las temporadas de lluvia. El rapido deterioro de las vias rurales durante estas épocas pone
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a prueba la capacidad del Gobierno Provincial para mantener y restaurar estas carreteras
de manera oportuna. Un enfoque proactivo, utilizando la ciencia de datos para monitorear
y predecir el deterioro vial, se presenta como una solucién vital. Este enfoque no solo
mejorara la eficiencia del mantenimiento, sino que también reducird las quejas de los

ciudadanos y mejorara la seguridad y accesibilidad en la provincia.
3.1.3 Objetivos y Criterios de Exito del Negocio

El éxito del proyecto se medira por la eficacia del cronograma de mantenimiento
desarrollado. Un cronograma exitoso debera ofrecer recomendaciones precisas sobre qué
vias deben ser atendidas con prioridad, asegurando un alto grado de fiabilidad y
satisfaccion ciudadana. Ademéas, un criterio clave de éxito serd la capacidad del
cronograma para reducir las quejas de los ciudadanos mediante una respuesta mas rapida

y eficaz a los problemas viales.
3.1.4 Evaluacion de la Situacién

Se dispone de una base de datos detallada que abarca las caracteristicas y condiciones
de las vias rurales en la provincia de Santo Domingo de los Tsachilas. Esta base de datos
incluye una amplia gama de informacion relevante, recopilada a lo largo de varios afios,
lo que asegura que contamos con un volumen de datos suficiente para abordar nuestro

problema.

La informacion recogida abarca aspectos como la longitud y el ancho de las vias, el
tipo de terreno, el clima predominante en la zona, el estado actual de la via, y otros datos
relevantes como el trafico promedio, la presencia de curvas y puentes, y la produccion
econdémica asociada a las zonas servidas por estas vias. Esta informaciéon no solo es
cuantitativa, sino también cualitativa, proporcionando un panorama completo de las

condiciones y desafios asociados a cada segmento de la red vial.

3.2 Comprension de los Datos

En esta fase se examina la base de datos de la red vial para evaluar su calidad y
entender su estructura, lo que es fundamental para identificar patrones clave y formular

hipétesis iniciales, siguiendo la metodologia CRISP-DM.
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3.2.1 Recolectar los Datos Iniciales para el Proyecto de Mantenimiento Vial

Para este proyecto, se han utilizado datos especificos relativos a la red vial rural de
la provincia de Santo Domingo de los Tsachilas. Estos datos incluyen informacion
detallada sobre las caracteristicas y condiciones de las vias, lo que es esencial para realizar
un andlisis efectivo y generar predicciones precisas. A diferencia del ejemplo, donde se
utilizaban datos ficticios, en nuestro caso, los datos son reales y han sido obtenidos

directamente de fuentes gubernamentales o autoridades locales de infraestructura vial.

Los datos adquiridos incluyen:

Caracteristicas de la Via: Informacion detallada sobre cada segmento de la red vial,
como longitud, anchura, tipo de superficie, etc.

Condiciones Ambientales y de Uso: Datos sobre el clima, el tipo de terreno, el trafico,

y otros factores relevantes.

Historial de Mantenimiento: Registros de mantenimientos anteriores y el estado actual

de las vias.
Los atributos especificos que seran cruciales para el analisis son:

e Identificadores geograficos de las vias (provincia, cantdn, parroquia).

e Medidas fisicas y técnicas de las vias (longitud, ancho, tipo de terreno).

e Datos sobre el uso y el estado de las vias (trafico, numero de curvas, estado vial).
La base de datos estd organizada en una sola tabla que refleja diferentes aspectos de la
red vial, permitiendo un analisis integral y multifacético de las condiciones y necesidades

de mantenimiento.
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Figura 4. Tipos de datos presentesen la tabla

selected_data_info = selected_data.info()

selected_data_info

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’'>

RangeIndex: 756 entries, 0 to 755

Data columns (total 19 columns):
Non-Null Count

codunico i non-null float64
canton } non-null object
parr i non-null object
clima 3 non-null object
terreno_tipo i non-null object
carrilles i} non-null object
estado_wvial ) non-null object
rodea_wvia 3 non-null object
ancho_mt 3 non-null float64
longitud_km » non-null float64
meses_manten ) non-null int64

estado_via ) non-null int64

velocidad_prom 3 non-null float64

ncurvas 3 non-null int64

npuentes i non-null int64

tpda } non-null int64

produccion_usd ) non-null float64

nviviendas i non-null int64

poblacion 3 non-null int64
dtypes: float64(5), int64(7), object(T)
memory usage: 112.3+ KB

3.2.2 Descripcion de los Datos

Se examina Yy detalla la estructura y contenido de la base de datos proporcionada.
Esta base de datos almacena informacion crucial sobre la red vial de la provincia de Santo
Domingo de los Tsachilas y esta disefiada para soportar el andlisis enfocado en optimizar

el cronograma de mantenimiento de las vias.

La tabla Unica con la que contamos compila un conjunto de 19 variables que
caracterizan cada segmento vial comprendidos en 756 registros. Entre los atributos mas
relevantes se encuentran la identificacion geogréfica, las dimensiones fisicas de las vias,
el tipo de terreno, las condiciones climaticas, Y el estado actual de la infraestructura. Estos
datos se registran en formatos numéricos y alfanuméricos, adecuados para aplicar
métodos de aprendizaje no supervisado Y otras técnicas de andlisis estadistico.
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Informacién de atributos:

Tabla 3. Atributos tabla de datos Red Vial Rural Lastre Santo Domingo de los Tsachilas

Orden Variable Descripcion

1 codunico Cadigo unico asignado a cada segmento de la via

2 canton Canton al que pertenece el segmento de la via

3 parr Parroquiaen la que se encuentra el segmento de la via

4 clima Climapredominante en la zona del segmento de la via

5 terreno_tipo Tipo de terreno sobre el cual esta construida la via

6 carrilles Numero de carriles que tiene el segmento de la via

7 estado_vial Estado actual del segmento de la via

8 rodea_via Entorno que rodea al segmento de la via

9 ancho_mt Ancho del segmento de lavia medido en metros

10 longitud_km Longitud del segmento de lavia medida en kilbmetros

11 meses_manten Frecuencia de mantenimiento del segmento de lavia en meses

12 estado_via Caodigo que indica el estado de la via

13 velocidad_prom  Velocidad promedio estimada para el transito en el segmento de la via
14 ncurvas Numero de curvas presentes en el segmento de la via

15 npuentes Numero de puentes presentes en el segmento de lavia

16 tpda Trafico promedio diario anual en el segmento de la via

17 produccion_usd  Valor de la produccion econémica en USD asociada al &rea de influencia de lavia
18 nviviendas Numero de viviendas en el area de influencia del segmento de la via
19 poblacion Poblacion estimada en el area de influencia del segmento de la via

3.2.3 Exploracion de los Datos

En la fase de exploracion de datos, se ha llevado a cabo un analisis estadistico
detallado para comprender mejor las caracteristicas y condiciones de la red vial. Este

analisis abarca 756 segmentos viales y proporciona medidas de tendencia central y
dispersion para diversas variables.
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Tabla 4. Medidas de Tendencia central y Dispersion

Variables mean std min 25% 50% 75% max

ancho_mt 3.64 1.04 1.95 2.88 341 4.15 791
longitud_km 2.49 2.57 0.00 0.93 1.82 3.17 19.69
meses_manten 13.04 2.96 1.00 11.00 13.00 15.00 22.00
velocidad_prom 23.32 7.03 9.89 18.16 22.02 28.02 43.48
ncurvas 9.88 11.29 0.00 3.00 7.00 13.00 84.00
npuentes 0.38 0.69 0.00 0.00 0.00 1.00 4.00
tpda 4.76 7.21 0.00 0.00 0.00 8.00 39.00
produccion_usd 17,090.95 20,239.11 0.00 4579.98 11,748.70 22,959.40 172,059.20
nviviendas 38.27 27.30 6.00 17.00 29.00 55.00 155.00
poblacion 151.49 108.29 24.00 67.00 117.00 216.50 603.00

El ancho promedio de las vias es de 3.64 metros, mostrando una variabilidad
significativa en su disefio. En cuanto a la longitud, las vias varian desde caminos muy
cortos hasta tramos de casi 20 kilometros, reflejando la diversidad de la red. La frecuencia
de mantenimiento tiene un promedio de 13 meses, pero varia ampliamente, lo que sugiere
diferentes necesidades a lo largo de la red.

La velocidad promedio en estas vias es de 23.32 km/h, aunque este ndmero varia
bastante, probablemente debido a las diferencias en las condiciones de las vias y el trafico.
El nimero de curvas por via también muestra una amplia gama, lo que podria influir en
la seguridad y el mantenimiento. Aunque la mayoria de las vias no tienen puentes, algunas

tienen hasta cuatro.

El trdfico promedio diario anual en estas vias es relativamente bajo, pero hay una
considerable variacion que indica desde vias poco transitadas hasta algunas con un trafico
considerable. La produccion econémica asociada a las areas de influencia de estas vias
varia enormemente, reflejando la diversidad econémica en la region. Del mismo modo,
el nimero de viviendas y la poblacién en estas areas muestran variaciones significativas,

lo que indica diferencias en la densidad poblacional.

En la figura 5 se evidencia que la mayoria de los anchos de via se concentran en un
rango mas bajo, aproximadamente entre 2 y 4 metros, pero hay una extensién hacia
anchos mayores, lo que indica una asimetria hacia la derecha en la distribucion. Asi
mismo los valores atipicos se presentan a partir de 6 metros, como se muestra en el
gréfico.
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Figura 5. Histograma y Boxplot de Ancho de via (m)
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Fuente: Pérez. M, 2023
Las longitudes de via se agrupan en un rango mas bajo, principalmente entre 0y 5
kilometros, destacando la presencia de numerosos segmentos cortos en la red vial. Sin
embargo, se observa una extension hacia longitudes mayores, reflejando una asimetria en
la distribucion hacia el extremo superior. Los valores atipicos, representando vias
inusualmente largas, se identifican en longitudes superiores a 10 kilometros, como se
muestra en la figura 6.

Figura 6. Histograma y Boxplot de Longitud de la via (km)
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La figura 7, muestra que la frecuencia de mantenimiento vial se concentra
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Fuente: Pérez. M, 2023

principalmente entre 11y 15 meses. La mediana, marcada en el boxplot, sugiere que la
mitad de las vias reciben mantenimiento aproximadamente cada 13 meses. Los valores
atipicos indican que algunas vias tienen frecuencias de mantenimiento significativamente

diferentes, lo que puede sefialar necesidades especiales o desafios en ciertas areas.
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Figura 7. Histograma y Boxplot de Frecuencia de Mantenimiento (meses)
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En la figura 8, se observa, la distribucion de la velocidad promedio en las vias
rurales. El histograma muestra que la mayoria de las vias tienen velocidades promedio
que oscilan entre aproximadamente 15y 30 km/h, con el mayor pico alrededor de 20
kmvh, indicando que es la velocidad mas comin. El boxplot refleja una mediana cercana
a este rango y revela algunos valores atipicos que exceden los 35 knvh, sugiriendo que

hay vias con velocidades significativamente superiores a la media.

Figura 8. Histograma y Boxplot de Velocidad promedio (km/h)
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Fuente: Pérez. M, 2023
La figura 9, presenta el nimero de curvas en las vias analizadas. En el histograma,
se observa una concentracion alta de vias con pocas curvas, disminuyendo la frecuencia
a medida que aumenta el nimero de curvas. La mayoria de las vias tienen menos de 20
curvas, lo que sugiere que son relativamente rectas. El boxplot muestra una mediana baja
y varios valores atipicos, lo que indica que hay vias con un nimero de curvas mucho

mayor que el promedio.

Figura 9. Histograma y Boxplot de Niumero de Curvas
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Histograma de Numero de Curvas Boxplot de NUmero de Curvas
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En la figura 10, la mayoria de las vias tienen pocos o ningiin puente, como se observa
en el pico prominente del histograma cerca de cero. ElI boxplot confirma esto, indicando
que la mediana de puentes por via es baja, y resalta algunos valores atipicos donde el
ndmero de puentes es mas alto.

Figura 10. Histograma y Boxplot de Numero de Puentes
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Fuente: Pérez. M, 2023
Segun muestra en la figura 11, la mayoria de las vias tienen un trafico bajo, con un
pico significativo en el histograma cerca del valor cero. Esto indica que hay una gran
cantidad de vias rurales con muy poco trafico diario. El boxplot refleja que la mediana
esta cerca de los valores méas bajos, lo que confirma que un trafico reducido es lo mas
comun. Sin embargo, hay varios valores atipicos que sugieren que algunas vias
experimentan un trafico mucho més alto de lo habitual.
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Figura 11. Histograma y Boxplot de Trafico Promedio Diario Anual (TPDA)
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Fuente: Pérez. M, 2023

La figura 12, muestra que la mayoria de las vias rurales tienen una produccion
econdmica relativamente baja, con un gran nimero de segmentos concentrados cerca de
valores bajos en el histograma. Esto se refleja en el boxplot, donde la mediana esta cerca
del limite inferior y los 'bigotes’ se extienden solo ligeramente, lo que sugiere que la
mayor parte de la produccion econdémica se mantiene dentro de un rango bajo a moderado.
Sin embargo, los valores atipicos que se extienden hacia cifras de produccién mucho mas
altas indican que algunos segmentos de la red vial tienen un impacto econdémico
significativamente mayor, lo que podria justificar una inversibn y mantenimiento

prioritarios.

Figura 12. Histograma y Boxplot de Produccion Econémica (USD).
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Fuente: Pérez. M, 2023
En la figura 13, se evidencia una gran concentracion de tramos de carreteras con un
nimero bajo de viviendas, indicando &reas rurales menos desarrolladas o con baja
densidad de poblacion. El boxplot revela que la mediana de viviendas por tramo de

carretera es baja, reforzando la idea de que la mayoria de las carreteras transcurren por
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zonas con pocas Viviendas. Los valores atipicos sugieren la existencia de algunos tramos

con una cantidad inusualmente alta de viviendas.

Figura 13. Histograma y Boxplot de Numero de Viviendas
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En la figura 14. El histograma indica que la mayoria de las vias estan en &reas con

poblaciones pequefias, como lo evidencia la concentracién de la frecuencia hacia el

extremo mas bajo de la escala. El boxplot complementa esta observacion mostrando una

mediana baja y los cuartiles concentrados en el extremo inferior del rango de datos, lo

cual confirma que una poblacion reducida es comdn en la mayoria de las areas. Por otro

lado, los valores atipicos indican

significativamente méas grandes.

Figura 14. Histograma y Boxplot de Poblacién
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3.3 Preparacionde los Datos

La preparacion de datos es una etapa critica en el proceso de andlisis de datos,

definida por (Pyle, 1999) como el proceso de limpiar y transformar los datos brutos antes
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del analisis y la interpretacion. Este proceso es esencial para garantizar la precision, la
integridad y la idoneidad de los datos para el analisis. Dasu y Johnson (Dasu, 2003)

enfatizan que esta fase puede consumir entre el 50% y el 80% del tiempo total del
proyecto, destacando su rol fundamental en la eficacia del andlisis de datos.

3.3.1 Seleccién de Datos

Para el analisis en este proyecto, se emplearan todos los registros disponibles en las
tablas que componen la base de datos. Dado que la base de datos ha sido especificame nte

disefiada y compilada para este proyecto, la cantidad y naturaleza de los registros
insertados responden a una seleccién intencionada y estratégica.

No obstante, dentro de estos registros existen ciertos campos que no son pertinentes
para los objetivos especificos de nuestro analisis de mineria de datos. Por tanto, se
realizard una cuidadosa seleccién de campos, excluyendo aquellos que no aportan valor
significativo a nuestro estudio. Esta seleccién enfocada asegura la relevancia y eficiencia

del analisis, al concentrarse en los datos mas relevantes.

Figura 15. Datos seleccionados

-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null
56 non-null

56 non-null

56 non-null
n-null
ypes: float64(4), int64(11), object(1)

Fuente: Pérez. M, 2023

3.3.2 Limpieza de Datos

La base de datos con la que se cuenta para el proyecto contiene toda la informacién

necesaria para poder cumplir los objetivos de la mineria de datos, ademés, estos datos son
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de dominio publico y se determinan como datos reales, son datos relativamente limpios

por lo que hace una limpieza répida de los datos.

Verificamos la no existencia de valores nulos o duplicados:

Figura 16. Nulos y Duplicados

Lisnull().sum()

sum( }

Fuente: Pérez. M, 2023
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3.3.3 Construir Datos.

La variable clima se considera importante para el analisis en su forma actual es del

tipo object por lo que es necesario convertirla a una variable de tipo numérica.

Figura 17. Conversion a Numérica de la Variable "Clima"

climat

Fuente: Pérez. M, 2023

3.3.4 Integrar Datos.

No ha sido necesaria la creacion de nuevas estructuras (campos, registros, etc.), ni la

fusion entre distintas tablas de la base de datos.
3.3.5 Formato de los Datos.

El formado de los datos incluyendo la variable convertida se describen en la figura.

Figura 18. Formato de Dataset Vial

Fuente: Pérez. M, 2023
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3.4 Modelado

En esta fase de la metodologia CRISP-DM, el modelado comienza con un anélisis de
correlacion para seleccionar las variables mas relevantes, seguido de un Analisis de
Componentes  Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos.
Posteriormente, se aplicara el algoritmo de K-Means para agrupar los segmentos viales
en clusteres basados en sus caracteristicas similares. Este enfoque integrado nos permitira
identificar patrones y necesidades especificas de mantenimiento en la red vial, facilitando
la creacion de estrategias de mantenimiento mas eficientes y focalizadas.

3.4.1 Seleccion de técnicas de modelado

Se seguira un enfoque estructurado y metddico en la seleccion de técnicas de
modelado. Inicialmente, se realizara un andlisis de correlacién para identificar y

seleccionar las variables mas influyentes. Este paso es fundamental para asegurar que
solo se consideren las variables que aportan informacion significativa para el analisis.

Posteriormente, se aplicard un Analisis de Componentes Principales (PCA) para
reducir la dimensionalidad de los datos. PCA facilitara la identificacion de las principales
caracteristicas que influyen en los segmentos viales, simplificando los datos sin perder
informacion critica.

Finalmente, el modelado culminara con la aplicacion del algoritmo K-means para la
creacion de clusteres. Este método agrupara los segmentos viales en funcion de sus
caracteristicas similares derivadas del PCA, lo que permitird una segmentacion clara y
significativa. Una vez formados los clisteres, se procedera a describir y analizar cada uno
de ellos para obtener insights detallados sobre las necesidades especificas de
mantenimiento en diferentes areas de la red vial. Este enfoque integrado proporcionara
una comprension profunda y operativamente relevante para la planificacion y ejecucion

del mantenimiento vial.

Pagina 44



3.4.1.1 Escoger la técnica de Modelado

Se implementara un Analisis de Componentes Principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad de los datos y resaltar las caracteristicas principales de los segmentos
viales. Finalmente, se utilizara el algoritmo K-means para la creacion de clisteres basados
en las caracteristicas identificadas por el PCA. Este proceso culminara con un analisis
detallado de cada cluster. La formula principal en K-Means involucra la minimizacién de
la suma de cuadrados dentro de cada cluster:

k

Minimizar Zi:l ercillx — |2
Donde:
k es el nimero de clusteres.
Cies el conjunto de puntos en el clister i.
X es un punto en el espacio de las caracteristicas.
ui es el centroide del cluster i.

El PCA transforma un conjunto de variables posiblemente correlacionadas en un

conjunto de valores de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.
(Jolliffe 1. T., 2002).

3.4.1.2 Generacion de Modelos

En la generacion de modelos se detallaran los parametros y hiperparametros
empleados en el ajuste y modelado de las técnicas de analisis no supervisado
seleccionadas. Siguiendo la preparacion de datos previamente realizada, nuestro conjunto
de datos incluye informacién crucial relacionada con aspectos de mantenimiento vial,
como la longitud de los tramos, su estado actual, la velocidad promedio permitida, el
numero de curvas, el trafico promedio diario anual (TPDA), y la produccion econdémica
asociada a cada segmento.

Para el Andlisis de Componentes Principales (PCA), se ajustaran parametros clave
que permitan maximizar la varianza explicada con el menor nimero de componentes
posibles. Esto facilitara la comprension y visualizacion de las relaciones entre las
variables.
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Posteriormente, para la aplicacion del algoritmo K-means, se definiran
hiperparametros como el ndmero de clisteres, lo cual podria determinarse mediante
técnicas como el método del codo o el andlisis de silueta. Ademas, se estableceran los
criterios para la asignacion inicial de centroides y se definiran las iteraciones necesarias
para la convergencia del algoritmo.

Este enfoque nos permitird identificar patrones inherentes en los datos, agrupando

segmentos viales con caracteristicas similares y facilitando la toma de decisiones
estratégicas para el mantenimiento vial eficiente.

3.5 Evaluaciondel Modelo

Para probar la calidad y validez de los clusteres, se empleara un enfoque adaptado de
evaluacion, dada la naturaleza no supervisada del analisis. Como métrica se utilizara
Silhouette Score, que es utilizada para medir la calidad del agrupamiento de un algoritmo

de clustering, como K-Means, indicando cuan bien separados se encuentran los grupos.
El calculo del Silhouette Score para cada punto de datos se basa en dos medidas:

1. Cohesion (a): La distancia media entre un punto y todos los otros puntos en el
mismo clister.
2. Separacion (b): La distancia media entre un punto y todos los puntos en el clister
mas cercano al que el punto no pertenece.
La formula del Silhouette Score para un solo punto es la siguiente:

b —al)
S = @b}

Donde S(i) es el Silhouette Score del punto i, a(i) es la medida de cohesion y b(i) es la
medida de separacion para el punto i.

e El valor de S(i) varia entre -1y 1.

e Un valor alto indica que el punto estd bien agrupado y lejos de los clusteres
Vecinos.

e Un valor cercano a 0 indica que el punto esta cerca de la frontera de decisién
entre dos clisteres vecinos.

e Un valor negativo indica que el punto podria haber sido asignado al cllster
equivocado.
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Para obtener un Silhouette Score general para el modelo, se calcula el promedio de
los Silhouette Scores de todos los puntos de datos. Este promedio proporciona una medida

de cuan apropiados son los clisteres formados para los datos. Un valor mas alto indica
una mejor definicién de los clisteres (Rousseeuw, 1987).
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Capitulo 4.

En este capitulo se aborda dos aspectos principales: la aplicacion de analisis de
clisteres generados para modelar datos viales y la utilizacion de Power Bl para la
visualizacion y generacion del cronograma de mantenimiento vial. Se detalla la
metodologia para formar clisteres y posteriormente se describe cOmo estos se presentan
visualmente, proporcionando una herramienta dindmica para la planificacion del

mantenimiento vial.

4.1 Caracterizacion Cluster

Variables importantes:

e Longitud_Km: Extension del tramo

e Estado via: Estado de la via, Bueno=1, regular=2 y malo=3

e Velocidad_prom: Velocidad promedio de circulaciéon en el tramo
e Ncurvas: NUmero de curvas en el tramo

e Tpda: TPDA (Tréfico Promedio Diario Anual)

e Produccion_usd: Produccion estimada en ddlares

4.1.1 Varianza Explicada.

En el marco del andlisis de componentes principales (PCA) presentado en la Tabla
5, el primer componente principal explica el 67,1% de la varianza, siendo el méas
significativo. Los dos primeros componentes combinados explican el 80,5%, destacando
su importancia en capturar la esencia de los datos. El tercer componente afiade un 8,6%,
llevando la varianza acumulada al 89,1%. Esto resalta que la mayor parte de la
informacion se concentra en los tres primeros componentes, subrayando su relevancia en

la representacion comprensiva de los datos.

Tabla 5. Varianza Explicada segiin Componente

Componente | Varianza Explicada | Varianza Acumulada
1 67,1% 67,1%
2 13,4% 80,5%
3 8,6% 89,1%
4 4,6% 93,6%
5 3,5% 97,2%
6 2,8% 100,0%

Fuente: Pérez. M, 2024
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Figura 19. Varianza Explicada segtin Componente
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En consecuencia, para la construccion del Clister se tomd en consideracion los 3

primeros compontes que resumen el 89,1% de la varianza.

4.1.2 Clusterizacion: K-means.

Se obtuvo un clister con dos segmentos y una representatividad del 72.9% con 617

casos para el cluster 0y 138 para el clister 1.

Figura 20. Dispersién Entre la Primera y Segunda Componente
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4.1.3 Componentes de tamafio y forma

La efectividad del Analisis de Componentes Principales (PCA) para discernir las
dimensiones subyacentes de un conjunto de datos se apoya en la interpretacion precisa de
sus componentes principales. Esta interpretacion se fundamenta en las cargas de las
variables, que son indicativas de la correlacion entre las variables originales y cada
componente principal. Segdn (Jolliffe 1. T., 2016), el acceso a los vectores propios del
PCA esesencial para identificar estas cargas, ya que cada vector propio, asociado a una

componente principal especifica, contiene los coeficientes (cargas) que reflejan el grado
de influencia de cada variable original en la componente.

Para profundizar en la estructura de los datos, es primordial examinar las cargas de
las variables en las primeras tres componentes principales. Esta exploracion revela como
las variables originales contribuyen a las dimensiones méas significativas capturadas por
el PCA, permitiendo una interpretacion de los datos en términos de sus componentes de

tamafio y forma.

(Jolliffe 1. T., 2016) enfatiza que, aunque la interpretacién de las componentes
principales puede variar segun el analista y el contexto especifico del estudio, en general,
las variables con altas cargas en una componente indican una contribucion significativa a

la varianza explicada por dicha componente.

Este proceso de interpretacion, al ser aplicado a las dos primeras componentes
principales, no solo facilita un entendimiento méas profundo de las principales fuerzas que
modelan el conjunto de datos, sino que también subraya la flexibilidad del PCA para
adaptarse a diferentes tipos y estructuras de datos. La subjetividad inherente en la

interpretacién de las componentes principales resalta la importancia de un anélisis
contextualizado y consciente de las particularidades del conjunto de datos analizado.

Tabla 6. cargas de los Vectores Segun Variables Implicadas

Variable PC1 PC2
longitud_km 0,5934 0,1267
estado via -0,0051 -0,0636
velocidad_prom 0,0361 0,5852
ncurvas 0,5134 -0,6564
tapa 0,3366 0,0129
produccion_usd 0,5193 0,4545

Fuente: Pérez. M, 2024
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En la Tabla 6, se presenta un patron de asociacion diferenciado entre dos
componentes principales y las variables examinadas. El primer componente principal
muestra una fuerte relacion con 'longitud_km', 'ncurvas' y 'produccion usd'. En contraste,

el segundo componente principal estd vinculado estrechamente con ‘velocidad _prom’,
'ncurvas’ y 'produccion_usd'. Estos hallazgos se pueden interpretar de la siguiente forma:

PC1 (Componente de Magnitud): El primer componente principal se caracteriza
por altas cargas factoriales en variables como 'longitud_km', 'ncurvas' y 'produccion_usd’,
lo que indica que este componente podria interpretarse como un indicador de magnitud.
Representa una dimension que integra tanto la extension fisica de los tramos de carretera
(longitud y cantidad de curvas) como el impacto econdmico asociado a dicha extension
(produccion en ddlares), reflejando asi la relevancia y el peso que estas variables tienen
en conjunto.

PC2 (Componente de Diferenciacion): ElI segundo componente principal se
distingue por la coexistencia de cargas factoriales negativas en 'estado_via' y 'ncurvas’,
junto con una carga positiva significativa en 'velocidad_prom' y 'produccion_usd'. Esto
sugiere que el PC2 captura un contraste en las caracteristicas de los tramos carreteros,
destacando aquellos que, a pesar de ser mas cortos y contar con menos curvas, permiten
una mayor Vvelocidad promedio de transito y no por ello dejan de tener una contribucion
econdmica relevante. Este componente puede interpretarse como una medida de

eficiencia o productividad de los tramos de carretera.
4.1.4 Caracterizacion de segmentos utilizando las variables principales

Para la caracterizacion de los segmentos se utilizaran las variables principales e
implicadas en su construccion, esto con el fin de mostrar las diferencias significativas
entre los dos grupos identificados. La seleccion de las variables de 'extensién del tramo’,
'velocidad promedio de circulacion’, 'ndmero de curvas', 'trafico promedio diario anual
(TPDA)', 'produccion estimada de los predios', y 'estado de la via', ha sido determinante

para resaltar las caracteristicas distintivas de cada conglomerado.

Esta diferenciacion basada en variables clave permite una comprension méas profunda
de las necesidades Yy prioridades de cada segmento, y establece una base sélida para el
desarrollo de estrategias de intervencion especificas y eficaces.
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La Figura 21 muestra en conjunto, que los resultados delinean un perfil para cada

cluster: el Cluster 0 esta asociado con tramos méas cortos, mayor fluidez de trafico y mejor

estado de la via. Por contraste, el Cluster 1 se define por tramos mas extensos y sinuosos,

con menor flujo vehicular y un estado general de la via mas deteriorado, aungque con una

produccion econdmica vinculada a los predios adyacentes considerablemente mas alta.

Estas caracteristicas son fundamentales para la comprension y el posterior desarrollo

de estrategias de gestion vial y planeacion territorial.
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se realizaron dos

aproximaciones para el tratamiento de outliers: una consideracion directa de los datos y

una segunda aproximacién aplicando el rango intercuartilico. Los resultados de ambas

aproximaciones permiten contrastar el impacto del tratamiento de outliers en las variables

estudiadas.
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Valores promedio de variables utilizadas para construir el clister

Tabla 7. Analisis Preliminar de Clusteressin Tratamiento de Outliers

Cluster Longitud_km| Estado_via | Velocidad_prom| Ncurvas | Tpda | Produccion_usd
0 1,62 2,08 23,05 6,28 5,20 $ 10.986,70
1 6,33 2,09 24,51 25,89 10,37 $ 44.186,80

Fuente: Pérez. M, 2024

Tabla 8. Andlisis de Clusteres Post-Tratamiento de Outliers con Rango Intercuartilico

Cluster Longitud_km| Estado_via| Velocidad_prom| Ncurvas | Tpda | Produccion_usd
0 1,63 2,00 23,04 6,29 5,21 $11.017,65
1 5,19 2,00 24,55 20,89 10,34 $ 36.322,39

Fuente: Pérez. M, 2024

Para el Cluster 0, antes del tratamiento de outliers, se observa que la longitud del
tramo varia entre 2.13 kmy 19.69 km, con una media de 6.33 km. Tras aplicar el rango
intercuartilico, la longitud promedio se ajusta a 1.63 km, indicando una disminucién en
la variabilidad de la longitud de los tramos considerados, posiblemente por la eliminacidn
de valores extremos. De manera similar, el estado de la via, la velocidad promedio, el
nimero de curvas, el TPDA, y la produccion en dolares experimentan ajustes leves,

reflejando una tendencia hacia valores mas representativos de la distribucion central.

En cuanto al Cluster 1, después del tratamiento de outliers, se nota un cambio mas
significativo. La longitud promedio se ajusta de 6.33 kma 5.19 km, y el nimero de curvas
promedio se reduce de 25.89 a 20.89, sefialando una influencia notable de valores
extremos en las mediciones originales. Las demas variables, como el estado de la via, la
velocidad promedio, el TPDA vy la produccion en dolares, también muestran ajustes,

sugiriendo una caracterizacion méas precisa de los tramos de carretera al excluir outliers.
Comparacion entre Cllsteres:

Inicialmente, se interpretaba que el Clister O representaba tramos de carretera mas
cortos, con menos curvas, menor TPDA y menor produccion en ddlares en comparacion
con el Cluster 1. Sin embargo, tras el tratamiento de outliers, ambos clisteres exhiben
cambios en sus valores promedio, aunque conservando patrones similares. El Clister 1

contindla representando tramos de carretera mas largos, con mas curvas, mayor TPDA y
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mayor produccion en dolares. A pesar de los ajustes, la relacion comparativa entre los

clisteres se mantiene, lo que sugiere una segmentacion robusta.

Implicaciones del Tratamiento de Outliers:

La aplicacion del rango intercuartilico para el tratamiento de outliers ofrece una
vision mas detallada y representativa de las caracteristicas de los tramos de carretera
analizados. Al eliminar valores extremos, se logra una comprension mas enfocada de las
condiciones promedio de las vias. Este proceso resalta la importancia de los métodos de
tratamiento de datos para alcanzar conclusiones méas fiables y representativas en el

analisis de clisteres.
4.1.5 Etiquetas de los clusteres.

Cluster 0 - "Tramos de Atencion Regular': Este clister representa tramos de
carretera que son mas cortos, tienen un menor ndmero de curvas y un TPDA mas bajo.
Ademds, estos tramos tienen una menor produccion econdémica. Estas caracteristicas

sugieren que estos tramos de carretera son mas sencillos y menos productivos.

Claster 1 - "Tramos de Atencion Prioritaria™: Este clister representa tramos de
carretera que son mas largos, tienen un mayor ndmero de curvas y un alto Trafico
Promedio Diario Anual (TPDA). Ademas, estos tramos tienen una mayor produccién

economica. Estas caracteristicas sugieren que estos tramos de carretera son mas
complejos y productivos.

4.1.6 Cruces con variables relevantes.

La Tabla 9 resume la clasificacién de los tramos viales en dos cantones, segun la
prioridad de mantenimiento. En La Concordia, de un total de 84 tramos, 13 son

considerados de Atencion Prioritaria y 71 de Atencion Regular, mientras que, en Santo
Domingo, de 672 tramos, 125 requieren atencion prioritaria y 547 regular.

Tabla 9. Cluster Caracterizado segun Cantén

Tramos de Atencion Tramos de atencion
Canton Prioritaria regular Total
LA CONCORDIA 13 71 84
SANTO
DOMINGO 125 547 672
Total 138 618 756

Fuente: Pérez. M, 2024
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En la Tabla 10 se evidencia que Alluriquin presenta el mayor nimero de Tramos de
Atencion Prioritaria con 32, seguido de Santo Domingo con 37, mientras que La Villegas

registra el menor con solo 1. En cuanto a Tramos de Atencién Regular, Puerto Limon
lidera con 93, y Santo Domingo sigue con 166.

Tabla 10. Cluster Caracterizado segtin Parroquia

Tramos de Atencion Tramos de atencion

Parroquia Prioritaria regular Total
ALLURIQUIN 32 45 77
EL ESFUERZO 11 37 48
LA
CONCORDIA 4 16 20
LA VILLEGAS 1 20 21
LUZ DE
AMERICA 3 55 58
MONTERREY 6 24 30
PLAN PILOTO 2 11 13
PUERTO
LIMON 9 93 102
SAN JACINTO 12 64 76
SANTA MARIA 10 22 32
SANTO
DOMINGO 37 166 203
VALLE
HERMOSO 11 65 76

Total 138 618 756

Fuente: Pérez. M, 2024
La suma total de tramos analizados asciende a 756, de los cuales 138 requieren
atencion prioritaria 'y 618 atencion regular. Esta distribucion resalta las éareas que
demandan una atencién urgente y las que precisan mantenimiento rutinario, subrayando
la importancia de una gestion diferenciada y focalizada del mantenimiento vial en funcion

de las necesidades especificas de cada parroquia.

4.2 Visualizacion.

La visualizacion mediante el dashboard de Power Bl que muestra en la Figura 22,
pretende optimizar la gestion del mantenimiento vial al categorizar los tramos en atencién
prioritaria o regular basado en la segmentacién de datos previamente analizada. Incorpora

variables claves como la extension en kilometros de los ramales, distinguiendo entre los
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kilometros pendientes de intervencion y aquellos ya mantenidos. Facilita la seleccién de

areas especificas mediante filtros por canton y parroquia y resalta los 10 ramales méas

criticos, mostrando su longitud y el tiempo sin mantenimiento. Este enfoque estratégico

prioriza las intervenciones necesarias, asegurando una planificacién y ejecuciéon efectiva

del mantenimiento vial.

Figura 22. Dashboard para determinacion de cronograma de atencién
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Esta herramienta resume el analisis y segmentacion detallada de la base de datos vial,

destacando los segmentos criticos para la intervencion. Funciona como un puente entre

la investigacion vy la aplicacion préctica, traduciendo complejidades analiticas en insights

accionables para la planificacion y organizacién de mantenimientos viales. Al integrar
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datos de segmentacion y caracteristicas viales, proporciona una linea base para decisiones
informadas, asegurando una gestion eficiente y focalizada de los recursos en

mantenimiento vial.
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Capitulo 5. Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

e La aplicacion de algoritmos de aprendizaje no supervisado, como el Andlisis de
Componentes Principales (PCA) y el método K-means para la clusterizacion, ha
revelado de manera efectiva la presencia de dos clisteres distintos en una red vial de
756 segmentos estudiados. La estratificacion resultante en dos grupos ha facilitado la
identificacion de patrones y necesidades de mantenimiento especificos, permitiendo
desarrollar una estrategia de gestion de mantenimiento vial orientada por los datos.
Esta estrategia asigna los recursos de forma eficiente hacia las areas mas criticas y
mejora los esfuerzos de conservacion. La validacion del modelo mediante el
Silhouette Score ha corroborado la precision de este enfoque, confirmando la
adecuada diferenciacion y cohesion entre los clusteres formados.

e El total de tramos viales es de 756, donde; el Clister 0 con 638 casos, categorizado
como "Tramos de Atencion Regular”, incluye tramos mas cortos, con mejor fluidez y
estado de la via, indicando una menor complejidad y produccion econdmica, y
sugiriendo la necesidad de un mantenimiento regular que mantenga su condicion
actual. Contrariamente, el Clister 1 con 138 casos, se describe como "Tramos de
Atencion Prioritaria”, se caracteriza por tramos mas extensos Yy sinuosos, con menor
flujo vehicular, pero con un estado més deteriorado y una alta produccién econémica
en los predios adyacentes, lo que resalta su importancia estratégica y la urgencia de
un mantenimiento que mejore su infraestructura.

e Se destaca la potencialidad que tienen las técnicas de ML, particularmente el
aprendizaje no supervisado, para revolucionar la planificacion y gestion del
mantenimiento vial. Al introducir métodos de caracterizacién que asignan prioridades
de manera precisa y objetiva a cada via, se superan las limitaciones anteriores, donde
esta discriminacion no era factible. Esta innovacién no solo optimiza los recursos
disponibles, sino que también incrementa notablemente la eficacia y eficiencia en la
ejecucion de tareas de mantenimiento vial, abriendo un camino hacia una gestion vial
mas inteligente y fundamentada en datos.

e El dashboard aporta una perspectiva valiosa sobre la gestion del mantenimiento vial,
ofreciendo un claro panorama de la situacién actual a través de los datos mas

relevantes. Los indicadores visuales Y las estadisticas proporcionan una base para una
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asignacion de recursos mas informada, destacando no solo las necesidades de
mantenimiento sino también los avances logrados. Este enfoque basado en datos
apoya una planificacién estratégica dirigida a maximizar la eficiencia operativa y el
bienestar de la infraestructura vial.

e Los 2 cantones de la provincia, incluyendo sus parroquias, exhiben tanto tramos de
atencion prioritaria como regular. A pesar de que La Concordia es mas pequefio en
comparacion con Santo Domingo y cuenta con menos tramos viales, precisamente 84,
presenta una proporcion considerablemente alta de necesidad de atencién, alcanzando
un 71%. En contraste, la necesidad de atencién a nivel provincial se estima alrededor
del 57%. Este contraste resalta la importancia de evaluar y atender las necesidades de
mantenimiento vial no solo por la cantidad de tramos, sino por la urgencia y el
impacto en la comunidad.

Recomendaciones

e Los algoritmos de aprendizaje no supervisado, como PCA y K-means, han
demostrado ser efectivos en la identificacion de patrones y necesidades de
mantenimiento especificos. Por lo tanto, se recomienda continuar utilizando estos
algoritmos y explorar otros métodos de aprendizaje no supervisado que puedan
ofrecer informacion adicional en la construccion e identificacién de particularidades
y patrones en los tramos viales, no solo en Santo Domingo, sino también en cualquier
provincia o region

e Implementar estrategias de mantenimiento diferenciadas para cada cluster, ya que
cada clister tiene caracteristicas y necesidades Unicas, se recomienda implementar
estrategias de mantenimiento diferenciadas para cada uno. Por ejemplo, el Cluster 0
podria beneficiarse de un mantenimiento regular para mantener su condicién actual,
mientras que el Clister 1 podria requerir un mantenimiento mas intensivo para
mejorar su infraestructura.

e Los analisis de datos avanzados pueden revolucionar la planificacion y gestion del
mantenimiento vial. Se recomienda incorporar estos analisis en todas las etapas de la
planificacion y gestién del mantenimiento vial para optimizar los recursos disponib les
y aumentar la eficacia y eficiencia en la ejecucion de tareas de mantenimiento vial.

e El dashboard proporciona una vision clara de la situacion actual y puede ser una

herramienta valiosa para la toma de decisiones informada. Se recomienda actualizar
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la informacion disponible en el panel de control, ya que esto permite asignar recursos
de manera mas informada y planificar estratégicamente para maximizar la eficiencia
operativa y el bienestar de la infraestructura vial.

Considerar la urgencia y el impacto en la comunidad al evaluar y atender las
necesidades de mantenimiento vial, ya que no todas las vias son iguales y algunas
pueden requerir atencién mas urgente que otras. Se recomienda considerar la urgencia
y el impacto en la comunidad al evaluar y atender las necesidades de mantenimiento
vial. Por ejemplo, aunque La Concordia tiene menos tramos viales que Santo
Domingo, tiene una proporcion alta de necesidad de atencion, por lo que podria ser

prioritario atender estas necesidades.
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