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Resumen

El siguiente trabajo propone una forma indirecta para dividir la ciudad de acuerdo a la
conectividad de su red vial. El método consiste en construir un grafo con la informacién
de la red vial, detectar comunidades en el grafo y posteriormente reinterpretar dichas
comunidades en la red vial de la ciudad. Su funcionamiento se basa en reducciones de
la entropia asociada a la trayectoria de un caminante aleatorio, el cual simula el flujo
que genera la topologia de la red.

Dicho método se aplicé en redes simples simulando vialidades ficticias asi como en
tres sistemas viales de ciudades mexicanas con distintas magnitudes: Aguascalientes,
Monterrey y la Ciudad de México.

De acuerdo con los resultados, la metodologia propuesta permite caracterizar la co-
nectividad mediante la entropia. Funciona para detectar divisiones dentro de ciudades
a distintos niveles de especificidad siempre y cuando la disposicién de la calles sea lo
suficientemente heterogénea para que la entropia asociada a ellas sea distinta.

Al analizar las caracteristicas de las comunidades que detecta el algoritmo se encontré
que para las comunidades pequenas la entropia crece como el logaritmo del namero de
nodos y para las comunidades con mas de 100 calles aproximadamente, la entropia esta
acotada por un maximo independiente del nimero de nodos.

Por otra parte, la entropia tasada por el niimero de aristas con respecto al ntimero
de nodos sigue una ley de potencias, donde las comunidades grandes pueden decaer
mas rapidamente.
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Capitulo 1

Analisis de las redes viales en ciudades

Este capitulo delimita el campo de estudio y la hipdtesis del trabajo. Particular-
mente se centra en la relacién entre la infraestructura y la evoluciéon de una ciudad

desde la perspectiva de los sistemas complejos.

Para ello inicia dando un breve contexto sobre las ciudades, sus procesos y dinami-
cas. Posteriormente profundiza sobre las redes viales y termina exponiendo su estrecha

relacion con el desarrollo de las urbes.

1.1. ;Qué son las ciudades?

Las urbes son estructuras fisicas y orga-
nizativas que modifican la relacién de sus
habitantes con el entorno. Aunque no exis-
te un consenso en la definicién, en general
se consideran como ciudades a los asenta-
mientos e infraestructura que permiten una
alta densidad poblacional, donde incremen-
tan las relaciones sociales, se crea una so-
ciedad y predominan las actividades econdmi-
cas secundarias y terciarias. En este trabajo
se inicia utilizando esta definicién general, la
cual se se ampliarda de acuerdo a los concep-
tos que se introduzcan en capitulos posterio-
res.

Figura 1.1: Pintura de las activida-

des agricolas en el antiguo Egipto

Algunos autores consideran que las primeras manifestaciones de la vida gregaria y
la cooperacién para el beneficio en conjunto surgen en el neolitico con la vida en las ca-
vernas [1], sin embargo, los primeros asentamientos considerados como ciudades -Eridu,
Uruk y Lagash- surgieron alrededor del 3500 a.C. en Mesopotamia, cuando la préctica




1. ANALISIS DE LAS REDES VIALES EN CIUDADES

de la agricultura y la domesticaciéon de animales permiti6 tener excedentes alimentarios;
la capacidad de satisfacer las necesidades de mas habitantes propicié una organizacién
social con actividades no directamente relacionadas a la supervivencia [2].

Para el 800 a.C existian ciudades en varias de las civilizaciones antiguas: Tebas y Menfis
del antiguo Egipto; Harappa y Mohenjo-Daro de la cultura del valle del Indo; Anyang
y Zhengzhou de la dinastia Shang en China; San Lorenzo y La Venta de los Olmecas
en Mesoamérica [1, 3]. Todas ellas se asentaron en valles cerca de cuerpos de agua y
desarrollaron una organizacion espacial similar: en las afueras los artesanos y obreros,
en el centro el gobernante-sacerdote junto con una élite atendida por su séquito [2].

Las viviendas se agrupaban de distintas formas: algunas civilizaciones se dividian en blo-
ques [4, 5, 6], otras tenfan una estructura espacial céntrica con suburbios y otras mas se
organizaban de acuerdo a formas simboélicas para su filosoffa y creencias religiosas [6, 1].

Con el crecimiento de las ciudades inicia el cuestionamiento sobre cémo organizar-
las. Alrededor del 400 a.C en China se escribié uno de los primeros registros escritos
de planeacién urbana, el libro de los artesanos (Kao Gong Ji) que describe cémo
construir la ciudad capital: en el centro de una superficie cuadrada amurallada de 20.25
km? se construye el palacio imperial, en cada lado de la muralla se colocan tres en-
tradas y a través de cada entrada pasan tres calles paralelas, de modo que se forma
una reticula con nueve calles horizontales y nueve calles verticales agrupadas en tercias,
como se muestra en la figura 1.2 [7, 8].

Figura 1.2: Esquema de la ciudad-capital tradicional china de acuerdo al Kao Gong Ji

Por su parte, en el 479 a.C Hipodamo propone el primer ordenamiento urbano. Con
el fin de reconstruir la ciudad de Mileto, ordena las viviendas, edificaciones y plazas
(lamadas dgoras) en una reticula formada por calles rectas.La mayor parte de las ciu-
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dades construidas en la Grecia Helenistica alrededor del 300 a.C se basaron en dicho
esquema, conocido como plano hipodamico [9, 10].

Basados en el modelo de Hipodamo, los romanos organizaron sus ciudades en una
cuadricula con dos calles principales que se intersectan en el centro: Cardo de norte a
sur y Decumunnus de este a oeste [1].

El desarrollo urbano de Roma tuvo gran influencia en muchas de las ciudades de Euro-
pa occidental. Se caracterizo por grandes obras como el sistema de abastecimiento de
agua y alcantarillado, sin embargo tuvo graves deficiencias en cuanto a movilidad por
sus calles angostas y poco aptas para los vehiculos con ruedas. Para subsanar dichos
problemas se crearon los ediles -los primeros funcionarios publicos encargados de la
organizacion urbana- que tenian entre sus obligaciones vigilar el correcto alineamiento
de los nuevos inmuebles para evitar obstrucciones en la circulaciéon. Adicionalmente en
el 118 d.C. se establecié como medida complementaria el horario en que podian entrar
a la ciudad los vehiculos de tamafo y carga maxima [11].

Por su parte, los altépetl o senorios de Mesoamérica se organizaron en bloques, en
particular las ciudades de Teotihuacédn y Tenochtitldn se caracterizaron por dos gran-
des calzadas perpendiculares entre si que regian el flujo en la ciudad y dividian a los
bloques de viviendas que conformaban la ciudad en cuatro secciones [12].

Figura 1.3: Mapa de Tenochtitlan

Las ciudades del medievo se caracterizaron por estructuras més organicas, se posiciona-
ron en lugares aridos y montanosos para dejar las tierras fértiles para la agricultura. En
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consecuencia presentan una forma irregular con redes de pequenos caminos alrededor
de los cuales se construyen edificaciones. Dichas ciudades se dividen de acuerdo a los
oficios de sus habitantes en distritos, que a su vez se dividen en barrios con infraestruc-
tura propia (iglesia, mercado, pozo, etc) [11].

Después del medievo surgen las ciudades comerciales, cuya traza procuré una mejor
circulacion, se caracterizaron por la existencia de una gran avenida con residencias de
clase alta a su alrededor e implementaron aspectos del ordenamiento urbano que se
mantienen hasta ahora, como las banquetas, la numeracién de las casas y el nombra-
miento de las calles [1].

Gracias a las nuevas tecnologias como la maquina de vapor y posteriormente la elec-
tricidad, la ciudades en la revolucién industrial no dependieron de fuentes naturales de
energia y pudieron posicionarse con mas libertad en el territorio. Estas se caracteri-
zaron por una distribucién desordenada de fabricas, viviendas para obreros y vias de
ferrocarril [13].

Aunque las condiciones de vida para la mayoria de la poblacién en 1800 eran bastante
precarias, en ese tiempo se crearon nuevas ciudades y aumenté la poblacion urbana.
Para solucionar el aumento en las distancias entre las residencias y los lugares de tra-
bajo de los obreros se desarrollé el émnibus y posteriormente el tranvia, los primeros
transportes publicos [11].

Las ciudades que tenemos en la actualidad son resultado del proceso evolutivo que
atraviesan las sociedades, reflejo de su historia y cultura [2]. Por ello los enfoques méds
recientes sugieren estudiar a las urbes desde los sistemas complejos con una perspectiva
interdisciplinaria que permita utilizar las herramientas, ideas y conceptos desarrollados
en diferentes dreas del conocimiento [14].

1.2. ;Las ciudades son sistemas complejos?

De acuerdo con la fisica un sistema estd en equilibrio cuando alguno de sus flujos
tiende a cero, las ciudades son sistemas fuera de equilibrio, ya requieren de un flujo
constante de recursos y energia para mantener su estructura [15]. Adicionalmente tie-
nen procesos interdependientes ocurriendo en distintas escalas temporales y espaciales.
Por ejemplo, en el transcurso del dia dinamicas como el desplazamiento de los indi-
viduos, la emisién de contaminantes y el trafico ocurren simultdneamente y a su vez,
estan fuertemente relacionadas a dindamicas con periodicidades mas amplias como la
gentrificacion, la organizacién espacial de la ciudad, la creacién de infraestructura o la
conectividad con otras ciudades.

Las ciudades son el resultado de interacciones colectivas entre dos componentes: una
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estructura espacial (conformada por los aspectos fisicos de la ciudad como edificios,
calles, casas, etc.) que forma una red de centros conectados entre si; y la actividad hu-
mana que genera movimiento a través de las ocupaciones sociales y econémicas [16, 17].

Las interacciones entre los elementos de la ciudad crean, modifican y mantienen las
urbes. Uno de los modelos que ha estudiado estas relaciones es el de Fujita-Ogawa, el
cual determina la distancia méxima entre las zonas residenciales para trabajadores y
las zonas comerciales donde se encuentran las empresas con base en el salario, los gastos
de transporte y manutencién [18]. De acuerdo con sus resultados cuando los costos o
distancias de transporte superan los beneficios, la ciudad puede desarrollar otros cen-
tros de actividad comercial [18].

De modo que las transformaciones que sufre una ciudad -como la transicién de mo-
nocéntrica a policéntrica- estan estrechamente relacionadas con las dindmicas de sus
elementos. Las ciudades pueden estudiarse como sistemas complejos.

1.3. ;Las redes viales se autorregulan?

Los procesos comunes a todas las ciudades y el comportamiento colectivo de sus
componentes permite caracterizar estadisticamente a las ciudades [14]. Las vialidades
son uno de los elementos principales en la formacién de las ciudades.

Un sistema es autorregulatorio (o autoorganizado) cuando los elementos que lo compo-
nen crean procesos que generan -y por lo tanto regulan- la creacion de nuevos elementos.

En el sistema vial ocurre un proceso de este tipo: las calles -elementos del sistema-
son construidas de acuerdo a las necesidades de los habitantes de las ciudades, sin em-
bargo estas generan y regulan la expansién de la ciudad; que a su vez genera nuevas
necesidades y con ello la construcciéon de nuevas calles. De modo que las estructuras de
las redes viales en las ciudades son el resultado de un proceso autorregulatorio.

En las ciudades de Estados Unidos existe una clara correlacién entre los medios de
transporte disponibles para el grueso de la poblacién y la evolucién de la estructura
urbana. Las estructuras monocéntricas predominaron cuando el transporte era princi-
palmente a pie, posteriormente los tranvias y el metro generaron suburbios més alejados
del centro de la ciudad, donde las viviendas tenian un menor costo y en épocas més
recientes los automéviles, accesibles para la clase media, promovieron el crecimiento de
areas residenciales a bajo costo entre las lineas de metro y tranvia, a las que sdlo se
puede llegar en coche [19].
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En el caso de China, la creacién de carreteras radiales desde el centro de la ciudad
asi como anillos ha promovido la descentralizacion de las ciudades, mientras que la
creacion de vias ferroviarias ha favorecido el comercio y la industria, de modo que la
infraestructura impacta la forma de las zonas urbanas de manera larga y duradera [20].

De acuerdo a los dos ejemplos anteriores, la forma de las ciudades es en gran medida
determinada por sus redes de transporte. Por ello, para comprender la evolucién de una
ciudad asi como sus dindmicas es necesario estudiar la estructura de sus vialidades.

1.4. ;Por qué es importante estudiar las vialidades?

De acuerdo con la tendencia hacia la urbanizacién en el mundo, se prevee que el cre-
cimiento acelerado de las zonas urbanas continue, siendo los paises en vias de desarrollo
los que tendran mayor urbanizacién, algunas de las consecuencias que se espera que
ocurran son grandes migraciones de zonas rurales a ciudades, aumento en la demanda
de recursos y agudizacion de problemas relacionados con la densidad poblacional como
el estrés hidrico, la disparidad econémica y la contaminacién [21, 22]. Por ejemplo, en
México 76.5 millones de personas migraron a ciudades en el periodo entre 1950 y 2010,
y de acuerdo la encuesta intercensal més reciente sélo el 20.4 % de los mexicanos viven
en zonas rurales [23]. Estudiar las dindmicas de las zonas urbanas permite disenar estra-
tegias efectivas contra las problematicas de los asentamientos urbanos en los proximos
anos [24].

En particular, la movilidad es uno de los aspectos que condiciona la sostenibilidad
de las grandes ciudades, porque las emisiones de gases de efecto invernadero aumenta
con el trafico y la sobredemanda de las vialidades. Detectar patrones en la estructura
de las vialidades podria ayudar a proponer nuevas rutas para el transporte publico,
encontrar areas donde se necesite infraestructura o bien minimizar las rutas de dis-
tribucién de recursos. También puede ser util para determinar la localizacién éptima
de hospitales o escuelas basada en su accesibilidad y area de cobertura, identificar las
areas que deberian priorizarse en los planes de urbanizacién o incluso contribuir a la
prediccién sobre como evolucionara la ciudad.

1.5. Hipdtesis

Este trabajo busca proponer un método para determinar como se divide una ciudad
de acuerdo a su conectividad. La propuesta es identificar subestructuras de la red vial
mediante el analisis del flujo inherente a la estructura de las calles.

Los trabajos previos en el drea han analizado la estructura creada por la dindmica
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de la ciudad desde la perspectiva del movimiento social, se han usado los viajes dentro
del metro de Londres para encontrar los centros de actividad en la ciudad [25], la red
de llamadas telefénicas para encontrar la particion de Gran Bretana de acuerdo a un
método de optimizacién modular [26], trayectorias de vehiculos rastreados con GPS
para encontrar clusters de movilidad [27] y la informacién de las tarjetas de pago del
transporte piblico en Singapur para encontrar regiones dentro de la ciudad [28].

Sin embargo el movimiento dentro de la ciudad también esté relacionado con la com-
plejidad topoldgica y geométrica de sus calles [29, 30], por ello, para complementar el
estudio de la estructuras en la ciudad se analizan las dindmicas creadas por la infraes-
tructura misma.







Capitulo 2

Graficas para representar redes viales

Para estudiar sistemas complejos es necesario conocer las interacciones entre sus
elementos. La teoria de graficas trabaja con objetos que permiten enfocarse en las in-
teracciones de un sistema.[31].

En este trabajo el uso de graficas facilita la identificacién de los patrones creados por
las vialidades de una ciudad. Por ello este capitulo inicia con una pequena introduccién
a la teoria de graficas, posteriormente describe el tipo de graficas que se utilizaran para
analizar ciudades y finalmente, concluye con una pequena seccién que muestra cémo
son las graficas asociadas a pequenos conjuntos de calles, lo cual ayudara al lector a
identificar los grafos asociados con las redes ficticias que se presentaran en el capitulo
de Discusién y resultados.

2.1. Introduccion a la teoria de graficas

La teoria de graficas inicié en el siglo XVIII con la solucién de un problema de
conectividad entre ciudades. Desde entonces su desarrollo ha estado estrechamente re-
lacionado con sus aplicaciones; por ejemplo en ciencias sociales se han usado para de-
tectar organizaciones criminales [32], en economia para comparar el estatus econémico
con las relaciones sociales [33], mientras que en medicina y biologia el anélisis de gréfi-
cas ha permitido describir ciertos procesos relacionados con la estructura del cerebro
humano [34].

En este trabajo, la teoria de gréaficas es utilizada para analizar redes viales de ciu-
dades, a continuacién se introducen los conceptos basicos que se utilizardn en esta
investigacién.




2. GRAFICAS PARA REPRESENTAR REDES VIALES

2.1.1. Definiciones

El objeto de estudio de la teoria de graficas -una grafica G- se define mediante sus
vértices y aristas. Por ello su definicién formal es mediante la pareja ordenada (V, E),
cuyos elementos son: el conjunto finito y no vacio de vértices o nodos V(G) y el con-
junto de aristas o conexiones E(G) C V x V, cuyos elementos son subconjuntos de dos
vértices (no necesariamente distintos).

Cuando las conexiones entre vértices tienen direcciéon, los elementos del conjunto de
aristas son parejas ordenadas denominadas arcos o flechas. Las graficas con arcos son
llamadas digrdficas para diferenciarlas de las graficas con aristas. En este trabajo sélo

se utilizaran graficas.

Figura 2.1: Representacion de G

La figura 2.1 muestra una de las representaciones del
grafo G, la informacién que constituye al grafo esta
descrita por los siguientes conjuntos:

V ={a,b,c,d,e, f,g,h,i,5,k}
E :{{av b}v {av C}a {bv 0}7 {C’ d}v {07 f}7 {dv 6},
{e, f1Af ab {g, h} AR, i}, {h, g}, {5, k}}-

De acuerdo con su definicién, lo dnico que determi-
na a una grafica son los vértices y aristas; mientras
se preserven las conexiones entre vértices las posi-
ciones de los vértices y aristas no son fijas, lo cual
implica que una grafica puede tener distintas repre-
sentaciones visuales. Por ejemplo la grafica § admite
cualquiera de las siguientes representaciones:

Figura 2.2: Tres representaciones visuales distintas de la grafica G.

Gran parte de la informacién en una grafica esta codificada en sus conexiones, por ello
para hacer referencia a los elementos que forman dicha conexién se usa el concepto de

10



2.1 Introduccion a la teoria de graficas

adyacencia: dos aristas {v,u}, {u, z} son adyacentes si comparten un vértice y corres-
pondientemente si existe una arista {v,u} € E uniendo dos nodos u,v € V, éstos son
adyacentes.

El grado de un vértice v cuantifica el nimero de vértices a los que dicho nodo es
adyacente o bien cuantas aristas tienen a v como uno de sus extremos. El conjunto de
vértices adyacentes a un nodo es conocido como la vecindad del nodo.

Las sucesiones de vértices adyacentes dentro de una grafica son llamadas caminos.
Un camino K que inicia en el vértice vy y termina con el vértice vy se representa con
una sucesién de la forma S(vg,vy) = (v;)IY,, donde cada iteracién de la sucesién se
puede describir mediante la funcién:

FiNU{0} — %
n— (V).

De modo que f(7), la j-ésima iteracién del camino X, es la subsucesion desde el vértice
en la posicién inicial vy al vértice en la j-ésima posicion:

FG) = (vo, ..., v5) = (v3)]y.

Notese que en las graficas simples, entre cualesquiera dos vértices de un camino existe
una Unica arista, por lo tanto el niimero de aristas en un camino es igual al ndmero de
vértices en la sucesién menos uno (o bien, al nimero de elementos menos uno).

Los caminos que inician y terminan en el mismo nodo sin repetir vértices durante
su trayectoria se denominan ciclos.

Una grafica donde entre cualesquiera dos vértices existe un camino se denomina co-
nexa. Cuando dos o maés vértices no tienen ningin camino que los una, la gréafica
se denomina disconexa. A los subconjuntos de vértices conexos que constituyen una
grafica disconexa se les denomina componentes conexos.

La longitud de un camino X: I(X), estd definida como el nimero de aristas en la
sucesién que define al camino S(vg, vy,) = (v;)},. De modo que un camino descrito por
una serie con n elementos tiene una longitud de n — 1 aristas:

19) = ((0)}g) = — L.

El concepto de longitud permite dotar de una métrica a las graficas, es decir, se puede
hablar de distancia entre vértices d(u,v), definida como la longitud del camino minimo
entre dichos vértices:

d(u,v) = min{l(S(u,v))}.

11



2. GRAFICAS PARA REPRESENTAR REDES VIALES

Cuando los vértices u y v pertenecen a distintas componentes conexas no tienen un
camino que los una, en tales casos la distancia se define como infinita.

Figura 2.3: Camino C de longitud 6.

Como ejemplo, en la figura 2.3 se resalta el camino 7 definido por la sucesién:
S(d’ k) = (d’ C’ f?g? h?j? k)?

éste corresponde con uno de los caminos de longitud minima entre los vértices d y k
(lo cual significa que para este caso la distancia entre vértices coincide con la longitud
del camino T):

d(d, k) = min{l(S(d,k))} =1(T) = 6.

Note que la distancia representa nimero de aristas y no tiene unidades.

Ahora bien, para evaluar que tan similares o diferentes son las graficas se tiene el
concepto de isomorfismo. Dos graficas (G y H) son isomorfas cuando existe una bi-
yeccion entre los vértices de las gréficas f : V(G) — V(H) que preserva todas las
adyacencias:

Vi{z,y} € BE(G): {f(x), f(y)} € E(H). (2.1)

Por ejemplo, las representaciones en la figura 2.2 son isomorfas.

Por ultimo, las medidas de centralidad permiten cuantificar diversas caracteristicas de
los nodos. Por ejemplo, la centralidad de grado indica el nimero de aristas incidentes
a un nodo ¢:

Cirado(i) = grado(i).

O bien para las graficas conexas el coeficiente de cercania es el promedio de las
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distancias de un nodo ¢ con los demas nodos:

. 1 .
Ccercam’a(z) = E Z d(Z, ’U).

Mientras que el coeficiente de intermediacién (también para gréficas conexas) cuan-
tifica el niimero de caminos de longitud minima, entre cualesquiera dos nodos, que pasan
por el nodo ¢ mediante la siguiente ecuacion:

)=y HSGR USGR) = dik) ni € 5.
2 TSGR USGR) =dG R

1nter

Si el lector desea conocer mas sobre la teoria de graficas o profundizar en las definiciones
que se expusieron en la seccién puede consultar los siguientes libros: [31, 35, 36].

2.1.2. Clasificacién de graficas

Las graficas se pueden clasificar de muchas maneras, una de ellas es cuando com-
parten una de sus propiedades topoldgicas, como el grado de sus vértices, la longitud
de sus caminos o la particién de su conjunto de vértices. Para terminar de introducir
la terminologia, a continuacién se describen algunos conjuntos en los que se agrupan
las gréficas:

Las graficas periddicas son aquellas donde hay simetrias traslacionales con perio-
dos A1, Ag, ..., A, es decir, si x; representa la posicién del vértice (o arista) ¢ de la
red, entonces x; + A también representa la posicién de un vértice (o arista) de la red.
En la figura 2.4 se muestra la grafica correspondiente a parte de una red infinita con dos
periodos: A; = (1,0) en la direccién horizontal y Ay = (0, 1) en la direccién vertical.

[ > >
» v v
[ 4 \ 4
® o >

Figura 2.4: Parte de una grafica 4-regular infinita

Las graficas bipartitas son aquellas cuyo conjunto de vértices V', se puede dividir en
dos subconjuntos A y B sin elementos en comun, de modo que cada arista incide en un
vértice del conjunto A y un vértice del conjunto B. Este concepto se puede generalizar
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2. GRAFICAS PARA REPRESENTAR REDES VIALES

a graficas n-partitas cuando el conjunto V se divide en n subconjuntos que cumplen
no tener aristas entre nodos del mismo subconjunto.

Figura 2.5: La grafica de la figura
es bipartita porque los vértices rojos
(conjunto A) sélo forman aristas con

los vértices azules (conjunto B)

Las graficas completas son aquellas en
las que cada vértice estd conectado con to-
dos los demas vértices de la grafica. Gene-
ralmente a este tipo de gréficas se deno-
ta como K,, donde el subindice n indica la
cantidad de nodos en la grafica. Por ejem-
plo si una grafica tripartita es completa es-
ta se puede escribir como K, ,, s, donde n,
m y s son las respectivas cardinalidades de
los subconjuntos que conforman el conjunto
V(Kn,m,s)~

Las graficas de estrella son un caso particular
de las graficas bipartitas completas: uno de los
subconjuntos sélo tiene un vértice; el otro tiene
tantos vértices como picos tenga la estrella. De
modo que si tiene m picos, la grafica de estrella
es: Ky .

Las graficas de arbol son aquellas donde ningin camino repite vértices, es decir,
no tienen ciclos y existen dos o mas aristas -llamadas hojas- con una unica adyacencia.
En particular, para este tipo de gréficas el camino entre cualesquiera dos nodos es tni-
co. Un ejemplo de este tipo de redes es la red de Bethe, una grafica de arbol infinita
que inicia como una gréfica de estrella K . y mediante un proceso iterativo en el que
se anaden z — 1 aristas en los extremos de las hojas con vértices de grado uno se hace
tender a infinito. En la figura 2.6 se muestran los primeros 4 pasos de la construccién

de una red de Bethe con z = 3.

S

s

Figura 2.6: Las primeras cuatro iteraciones para construir una red de Bethe con z = 3.
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2.2 Gréficas de interseccién para representar la red vial

2.1.3. ;Grafica, grafo o red?

En los articulos de investigacién y divulgacién es una practica comun utilizar las
palabras grdfica, grafo y red indistintamente. En este trabajo las palabras grdfica y
grafo seran utilizadas como sinénimos para referir al objeto matematico definido por la
pareja ordenada de vértices y aristas, mientras que se reserva la palabra red para hacer
referencia a objetos fisicos como las vialidades en una ciudad, en particular usaremos
el concepto red vial.

Es importante mencionar que dentro del drea de las matemadticas la representaciéon
visual que permite conocer el comportamiento de una funcién también es denominada
grdfica, sin embargo, para evitar confusiones esta acepcién no serd utilizada en este
trabajo.

2.2. Graficas de interseccion para representar la red vial

Para que efectivamente podamos analizar redes viales mediante gréaficas es necesario
definir que elementos de la red vial representaran los vértices y cudles los enlaces.

Anteriormente se han definido gréficas donde los segmentos de calle son los enlaces
y los extremos de dichos segmentos son los vértices . Sin embargo esas representacio-
nes tienen dos problemas: 1) dividen una sola calle en muchos segmentos y 2) los nodos
representan tanto una interseccién entre calles como el fin de una calle o como el punto
en que una calle cambia de direccién formando un dngulo [37]. Lo cual repercute en la
busqueda de estructuras porque dificulta el andlisis de la dindmica de las vialidades y
simplifica a cuadriculas regulares la mayoria de las redes viales [37].

Para resolver estos problemas, en este trabajo se usara la grafica de interseccion
de las calles en la red vial. En ella cada nodo representa una calle completa y las aristas
entre nodos indican que existe una intersecciéon entre sus respectivas calles, es decir,
las descripciones de ambas calles comparten un par de coordenadas. De modo que el
conjunto de vértices V(G) tiene como elementos a las calles de la ciudad y el conjunto
de aristas E(G) tiene la informacién de las intersecciones entre calles de toda la red vial.
En algunos articulos a este tipo de representacién se le llama grdfica dual® de la red vial.

Para comparar apropiadamente ambas representaciones, en la figura 2.7 se muestra
una red vial y dos graficas mostrando la misma informacién de la red en formas distin-
tas:

'En la literatura estas gréficas se conocen como grdficas simples.
2Cabe mencionar que en este caso, la palabra dual no indica que la grifica sea dual a la red vial

en el sentido matemaético.
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AN,
Ul
Nt

RED VIAL GRAFICA SIMPLE GRAFICA DUAL

Figura 2.7: Red vial original (izquierda) y dos posibles grificas asociadas a ella: grafica

simple (centro) y gréfica dual (derecha).

Una de las ventajas de la representacion dual es que se enfoca en las calles y pre-
serva la continuidad que existe en la red vial, lo cual facilita la bisqueda de calles
importantes en la dindmica de la red. Por ejemplo, en la grafica dual (imagen en el
extremo derecho de la figura 2.7) basta ver el nimero de aristas incidentes al nodo
L, para saber que en la red vial original el circuito L es uno de los elementos mas
importantes, ya que tiene conexiones con la mayoria de las calles. Mientras que en
la grafica simple no queda del todo claro la preponderancia del conjunto de aristas
{L'Y? L2C5, 1373, LABS, LPY®, LSB3, LT X3 y L8C3} que se asocia con el circuito L
de la red original.

2.2.1. Ejemplos para redes simples

Dado que se utilizaran las graficas de interseccién para representar las redes viales
de una ciudad, en esta seccién se muestran las gréficas de interseccién (también llama-
das duales) para arreglos muy simples de calles.

La gréfica dual para calles or-
denadas en reticulas es una
grafica bipartita, porque en
este acomodo las interseccio-
nes solo ocurren cuando las
calles son perpendiculares en-
tre si, de modo que el con-
junto de wvértices se divide
de acuerdo a si las calles
son paralelas o perpendicula-
res.

RED VIAL GRAFICA DUAL

Figura 2.8: Reticula de calles y su grafica dual: una

grafica bipartita
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2.2 Gréficas de interseccién para representar la red vial

Por su parte, el acomodo de avenidas principales intersectadas por calles secundarias
como en la figura 2.9 tiene como grafica dual una grafica de drbol, porque en la red no
existen circuitos:

RED VIAL GRAFICA DUAL

Figura 2.9: Red con avenidas principales y su grafica dual: una grafica de arbol

En el caso de un ordenamiento de calles en forma de red de Bethe, la grafica dual tiene
la siguiente forma:

Foovi

RED VIAL GRAFICA DUAL

Figura 2.10: Red vial de Bethe y su grifica dual

Con esto concluye la introduccién de los conceptos de teoria de gréficas relevantes para
este trabajo. En el siguiente capitulo se describe el tipo de graficas que se utilizaran
para analizar ciudades: las graficas de interseccion de vialidades.
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Capitulo 3

Modelado del flujo en las vialidades

En un sistema complejo las interacciones no sélo afectan a los dos elementos vin-
culados directamente; sino que se transmiten de acuerdo a la red de conexiones entre
elementos. El andlisis de graficas permite estudiar la trayectoria que siguen los flujos y
con ello las dinamicas particulares de un sistema.

Dado que el flujo en una gréfica es resultado de la topologia, analizar la trayecto-
ria que sigue permite inferir informacién indirecta sobre la organizacién del sistema.
En este trabajo la trayectoria de un caminante aleatorio dentro de una grafica permite
modelar el flujo de la red vial. Dicho flujo permite detectar comunidades en gréficas y
con ello inferir indirectamente la estructura de las redes viales.

Este capitulo tiene como objetivos introducir el concepto de caminante aleatorio y
explicar la manera en que estos modelan flujos dentro de las redes viales.

3.1. ;Qué es un caminante aleatorio?

En 1905 Karl Pearson publicé un problema en el que utilizé por primera vez el
termino caminante aleatorio para referirse a “un hombre que empieza en el punto O
y camina [ yardas en linea recta; [...] gira un dngulo cualquiera y camina otras [ yardas
en una segunda linea recta. El repite este proceso n veces”. El problema pedia la pro-
babilidad de que después de n pasos el caminante aleatorio estuviera a una distancia
r £ or de su punto de partida [38].

Los caminantes aleatorios son utiles para modelar procesos como la trayectoria de una
particula en movimiento browniano [39], la difusién intensificada [40] o el movimiento
de microorganismos [41].

Retomando la descripcién del caminante aleatorio, las posiciones méas probables del
caminante son cercanas a su origen. Dado que el caminante cambia de direccién alea-
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3. MODELADO DEL FLUJO EN LAS VIALIDADES

toriamente, conforme aumenta la distancia r existen menos combinaciones de pasos
capaces de separarse tal magnitud de su origen. Para deducir apropiadamente la pro-
babilidad P(|z¢| = r) de que la posicién final del caminante x¢ esté a una distancia
r de su origen x;, empezaremos con un caso simplificado del problema, en el que el
caminante se mueve sobre una linea recta y sélo puede ir hacia adelante (s; = [) o hacia
atras (s; = —1).

La trayectoria del caminante aleatorio se puede describir mediante una sucesién S
de n pasos, de modo que la posicién del caminante después de n pasos corresponde a
la suma de todos los elementos de la sucesion S:

Ty = Zsi con s; € {—1,+1}. (3.1)
i=1

Si la direccién de cada paso es independiente de las anteriores y el caminante elije
imparcialmente cualquiera de las direcciones, la probabilidad de que dé un paso hacia
adelante o atrds es la misma: p(s; = 1) = p(s; = —I) = 1/2. La denominaremos ps.

Respectivamente la probabilidad de que el caminante esté a una distancia r equiva-
le a pedir que de los n pasos en la trayectoria del caminante existan ¢ = r/l pasos mas
hacia adelante.

Cada paso es una variable aleatoria que tiene dos posibles resultados, por lo tanto
se puede modelar como un experimento de Bernoulli con probabilidad ps = 1/2, mien-
tras que el conjunto de posibles trayectorias que puede tomar el caminante aleatorio
para llegar a una distancia r es equivalente a pedir que después de n pasos (n experi-
mentos de Bernoulli) existan ¢ = r/l pasos extra hacia adelante que hacia atrds, dicho
proceso se modela con una distribucién binomial B(n, ps), cuya funcién de probabilidad
es:

i = (1 )ota = pore (32)

al evaluar las variables para la secuencia de n pasos, la probabilidad de que el caminante
esté a una distancia r es:

Pllasl=n) = 10 = s (5) - 3.3)

A pesar de que la variable z; tiene una distribucién binomial, cuando la probabilidad
de los pasos es similar en ambas direcciones (ps ~ 0.5) y el valor de n es suficientemente
grande, ésta se puede aproximar con una distribucién gaussiana centrada en x; y con
varianza \/n/2:

P(lzs| =r) ~ exp ™ (a-@i)*/2n (3.4)

2
V2™

La ecuacién 3.4 generalizada a dos dimensiones y con posicién inicial en el origen
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(27: exp*(’”)Q/ ™) es la respuesta que dio Rayleigh al problema de Pearson. Esta caracte-

riza la probabilidad de que el caminante esté a cierta distancia.

Ahora que se conoce qué es un caminante aleatorio, es necesario explicar cémo se
mueve en las graficas, la siguiente seccién lo describe.

3.2. Caminantes aleatorios en graficas

Cuando el caminante esta restringido a moverse en una grafica, éste se posiciona
en los nodos y se mueve por los enlaces, de forma que las direcciones entre las que
puede elegir aleatoriamente corresponden con los enlaces incidentes al nodo en que se
posicioné. Todas las trayectorias del caminante son secuencias de vértices adyacentes,
es decir, caminos en la grafica.

Por ejemplo, si un caminante aleatorio inicia
su trayectoria en el nodo h de la gréfica G (pre-
sentada en la figura 2.1 del capitulo anterior),
el vértice de su siguiente paso v1 lo elegird alea-
toriamente entre los nodos adyacentes a su po-
sicion, que en este caso es la vecindad de h:

v € V(h) ={g,J,i}-

Si a todos los enlaces incidentes al vérti-
ce donde se posiciona el caminante se les
asigna la misma probabilidad de ser elegi-
dos por el caminante, después de suficien- un caminante posicionado en el vértice
tes iteraciones (pasos) dicha trayectoria em- hde G.

pieza a presentar patrones en la frecuen-

cia y la secuencia de los nodos que visi-

ta.

Figura 3.1: Nodos a los se puede mover

Por ejemplo, una vez que el camino del caminante aleatorio es suficientemente grande,
la frecuencia con la que visita cada nodo es proporcional a su grado. Como ejemplo,
en la figura 3.2 se presenta la frecuencia de visita de los vértices en la grafica G. El
diagrama de frecuencias muestra claramente que los nodos ¢, f y h con grados 4, 3 y 3
respectivamente fueron los mas visitados. De modo que las trayectorias suficientemente
grandes contienen informacién de la red.
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Figura 3.2: Frecuencia con la que es visitado cada nodo en la trayectoria de 2500 pasos

de un caminante restringido al grafo G.

3.3. El flujo vial como la trayectoria del caminante

Los caminos dentro de una grafica asociada a la vialidades representan rutas reales’
en la ciudad, de modo que la cantidad de caminos en la grafica para llegar a un vértice
esta relacionada con la accesibilidad en la red vial para llegar a la calle asociada al
vértice. Entre menos opciones de caminos existan para llegar, mas restricciones existen
en las secuencias de nodos que puede seguir el caminante aleatorio.

Consecuentemente, entre mas opciones, menos restricciones. Por ello se espera que una
ciudad bien conectada sea aquella con menos restricciones en los caminos que puede
seguir un caminante aleatorio dentro de la gréfica.

Por ejemplo, por la configuraciéon y las conexiones que hay en la grafica G, siempre
que el caminante se encuentra posicionado en el nodo k esta forzado a que su siguiente
paso sea al nodo j -su Unica opcién-; del mismo modo, todas los caminos que pasan por
el nodo 7 continian forzosamente hacia el nodo h. De forma que en cualquier camino X
en G con las suficientes iteraciones existirdn secuencias de la forma (j,k,j) y (h,i,h),
es decir:

K=C(0...0kJ....;hyi,hy... hyih,...)

'Es importante mencionar que no se tienen datos sobre el sentido de las calles, por lo tanto se
asume que todas las calles pueden ser circuladas en ambos sentidos. Es probable que algunos de los

caminos en la gréafica no sean rutas transitables en vehiculo.
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El grado de cada nodo y la forma en que esta conectado dentro del grafo determina la
secuencia de nodos que aparecen en el camino del caminante y con ello indirectamente
se puede determinar la estructura de la grafica, pues la trayectoria del caminante es
consecuencia de la topologia de la gréfica.

Por lo tanto, de los patrones en la trayectoria del caminante aleatorio se obtiene de
manera, indirecta informacién sobre la estructura de red vial, en particular de las co-
munidades en que se divide una red de calles.

En el siguiente capitulo se explica la forma en que se eligen las comunidades mas ade-
cuadas con respecto a la estructura de los flujos que ha generado el caminante aleatorio.
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Capitulo 4

Deteccion de comunidades en la red vial

En un sentido amplio la entropia permite cuantificar el nimero de restricciones en
un sistema y por la generalidad de sus resultados el concepto se utiliza en diversas areas
de estudio. Desde la fisica, los cambios en la entropia de un sistema se pueden asociar
con cambios en la presién, temperatura o tensién, por ser propiedades que restringen
los grados de libertad de las particulas en un sistema. Desde la lingiiistica, la entropia
de cada idioma se relaciona con caracteristicas como la sintaxis y la gramadtica que
restringen la forma en que se puede transmitir informaciéon. Mientras que desde la in-
formética, la estructura de los datos (o bien, su grado de desorganizacién, su entropia)
determina que tanto se pueden comprimir.

En este trabajo la entropia se utiliza para determinar las comunidades en que se di-
vide una grafica de acuerdo con la estructura de la trayectoria que siguen sus flujos.
Para contextualizar adecuadamente se introducen algunos conceptos de termodinamica
y fisica estadistica, posteriormente se da la definicion de entropia desde la fisica y el
concepto general de entropia de la informacién. Por iltimo se explica con detalle el
funcionamiento de Infomap, el algoritmo que utiliza la entropia de la informacién para
detectar comunidades en gréficas.

4.1. Introduccion a la entropia: energia, calor y trabajo

Las transformaciones de la energia relacionadas con el calor y el trabajo se pueden
describir equivalentemente desde dos teorias:

Termodinamica en este caso se hace una descripcién macroscépica de las caracteristi-
cas del sistema, las transformaciones son el resultado de las interacciones entre el
sistema y su entorno.

Fisica estadistica en este caso se hace una descripcion probabilistica del sistema, las
transformaciones son resultado del comportamiento en conjunto de las particulas
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que conforman al sistema.

4.1.1. Termodinamica

La termodindmica tiene como objeto de estudio las transformaciones de la energia
relacionadas con el calor y el trabajo en los sistemas macroscépicos, es decir con-
juntos de méas de 10?3 particulas.

Para estudiar las transformaciones desde la termodinamica es necesario distinguir a
los sistemas de acuerdo a sus fronteras, ya que éstas son las que determinan el tipo de
interacciones con el entorno; en general los fenémenos que experimentamos a diario son
de sistemas abiertos, cuyas fronteras permiten la transferencia de energia y materia,
sin embargo resultan particularmente ttiles los sistemas cerrados que sélo permiten
el intercambio de energia, estos a su vez se subdividen de acuerdo al tipo de energia
que intercambian: los sistemas adiabaticos sélo permiten el intercambio de energia
mecanica e impiden la transferencia de energia térmica e inversamente los sistemas
diatérmicos sélo permiten la transferencia de energia térmica e impiden la transferen-
cia de energia mecanica.

La caracterizacién del estado de un sistema es mediante un conjunto de variables
termodinamicas o de estado que representan atributos globales como la tempe-
ratura, el volumen o la presién. Las variables son medidas cuando el sistema esta en
equilibrio ! y se agrupan en dos categorfas: aquellas proporcionales al tamafio o masa
del sistema, como la longitud, el volumen, la polarizacién, la magnetizacién o el niimero
de particulas, son llamadas variables extensivas, mientras que las variables indepen-
dientes de las dimensiones y la masa, como la tensién, la presién, la temperatura, el
campo eléctrico, el campo magnético o el potencial quimico son variables intensivas

[42].

El macroestado de un sistema es descrito por un conjunto de variables termodindmicas
{A,B,C,D,...} y larelacién entre dichas variables es establecida por una ecuacién
de estado, la cual describe alguno de los pardmetros dependientes B; con base en los
pardmetros independientes {A4;}7_;:

B; = Bi(Ay, As, ... Ay). (4.1)

Un ejemplo serfa la ecuacion que describe la presién de un gas ideal P con respecto a

el niimero de particulas IV, su volumen V' y temperatura 7"
NT

P(T,V.N) = kp—. (4.2)

!Esto significa que no hay flujos atravesando el sistema y las variables permanecen constantes por

un tiempo significativo.
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4.1 Introduccién a la entropia: energia, calor y trabajo

Otro ejemplo, es la ecuacién que propone el modelo de Guth-James para una liga,
donde indica que la tension F' de un elastico depende por la constante de Boltzmann
kg, de la longitud L y la temperatura 71"

L L}
F(L,T)=kgT | — - 22, 4.3
w.1) = ko7 (£ - 1) (1.3
esta expresion es la ecuacién de estado de una liga porque describe a la tension como un

parametro dependiente de dos pardmetros independientes, la longitud y la temperatura
[42, 43, 44].

La manera en que se relacionan las ecuaciones de estado es descrita por las leyes de la
termodinamica:

= La ley cero establece la transitividad del equilibrio térmico y con ello, permite
crear igualdades entre las ecuaciones que describen el estado de sistemas que han
alcanzado el equilibrio después de haber intercambiado materia, energia o ambas.

= La primera ley describe las formas en que se puede modificar la energia interna
de un sistema y establece que los sistemas aislados conservan la energia; a partir
de ella se deriva que el calor y el trabajo son formas equivalentes de transferencia
energia y por lo tanto pueden producir cambios de la misma magnitud en la
energia interna AU; ya sea mediante trabajo adiabatico W, o intercambios de
calor en sistemas diatérmicos Qg4:

W, = AU = Qq. (4.4)

= La segunda ley establece la direccion en la que se transfiere el calor asi como el
hecho de que los procesos termodindmicos reales no pueden tener una eficiencia
del 100 %. En consecuencia la transferencia de trabajo, calor o ambos requiere que
parte de la energia se disipe, dicha energia es cuantificada mediante la variable
llamada entropia S.

= Por tltimo la tercera ley establece cémo se comportan los sistemas termodinami-
cos cuando su temperatura se acerca al cero absoluto (-273 °C), un limite tedrico
que ningun cuerpo puede alcanzar. Una de las consecuencias de esta ley es que
la energia disipada por los sistemas (la entropia) disminuye conforme disminuyen
su temperatura.

La descripcién fenomenolégica que ofrece la termodinamica consiste en describir las
variaciones de las variables macroscépicas en el sistema, como afectan a la ecuacion de
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4. DETECCION DE COMUNIDADES EN LA RED VIAL

estado y su evoluciéon de acuerdo a las leyes de la termodindmica.

Si se desea profundizar més sobre termodindmica puede consultar [42, 45, 46].

4.1.2. Fisica estadistica

La dindmica de las particulas que constituyen a los sistemas termodinamicos se pue-
de describir por completo mediante las teorias de mecanica clasica y cuantica, lo cual
implica que se podria dar una descripcion detallada de cualquier sistema. Sin embargo
es complicado trabajar un conjunto de ~ 10%* ecuaciones asociado a las particulas del
sistema. Como solucion la fisica estadistica propone estudiar el sistema desde la teoria
de probabilidad como un conjunto de microestados [44].

Las variables termodindmicas de un sistema se pueden asociar con estadisticos del
conjunto de particulas. Por ejemplo, retomando el sistema conformado por un elastico
(descrito por la ecuacién de estado 4.3), la tensién es una variable macroscépica del
sistema, y es igual a la fuerza promedio que perciben las particulas del eldstico.

Los conjuntos de particulas utilizados para describir procesos desde la fisica estadistica
dependen de las variables macroscépicas constantes en el sistema:

FEl ensamble microcanénico permite describir sistemas aislados de acuerdo a su
energia interna E' y las coordenadas generalizadas x. En dicho conjunto la evolucién de
los microestados p estd determinada por su hamiltoniano H(u) = E, de modo que la
energia interna es la tnica restriccion del sistema. Cada microestado es un evento inde-
pendiente y la distribucién de probabilidad del ensamble se define mediante la siguiente
ecuacion:

§ _ 4.5
D(E, )(“) Q(E,x) |0 en otro caso 49

1 {1 si H(y) = E
El ensamble candénico permite trabajar con sistemas donde la temperatura 71" es una
de sus variables macroscopicas. La distribucién de probabilidad del ensamble p esta
dada por la ecuacion:

e~ H(w)/kpT

P(rx) (M) = Z{u} o—H(w)//kpT"

(4.6)
donde kp refiere a la constante de Boltzmann.

El ensambre gran candnico es aquel que describe los estados macroscopicos con
base en la temperatura T, el potencial quimico u y sus respectivas coordenadas gene-
ralizadas x. Su distribucién de probabilidad es:

e(ulN (u)=H(w))/ kT
P(Tu,x) (1) = Zu e(uN () —H(w))/kpT’

(4.7)
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4.2 Entropia

donde N (u) es el nimero de particulas como funcién de los microestados del sistema.

Los ensambles también siguen leyes de la termodinamica,

= La ley zero determina las condiciones de equilibrio entre dos ensambles que
intercambian energia, por ejemplo si dos ensambles microcanénicos interaccionan
la energia total del sistema es igual a la suma de sus energias internas:

1
P(Ey+ By ) (1 + pi2) = O+ Bya) (4.8)

= La primera ley determina las formas en que se puede modificar la energia interna
de un sistema: mediante intercambios de calor y trabajo. De modo que los cambios
en la energia interna de un ensamble son de la forma:

dE = TdS + Jdx. (4.9)

= La segunta ley indica que el calor, como forma de energia, fluye de los cuerpos
calientes a los cuerpos frios.

= Para algunos casos la tercera ley, sobre el comportamiento de los sistemas a
temperaturas bajas, refiere a las restricciones en los estados degenerados de un
sistema cudntico a bajas temperaturas, sin embargo en sistemas como los vidrios
esto no es aplicable.

De modo que la fisica estadistica estudia a los sistemas manteniendo las leyes de la ter-
modinamica, pero mediante distribuciones de probabilidad cuyos estadisticos coinciden
con algunas de las variables macroscépicas del sistema.

Si se desea profundizar mas sobre la fisica estadistica puede consultar [44, 47].

4.2. Entropia

En un proceso real el sistema cede de manera espontanea parte de la energia y el
calor que se le suministré. Esto ocurre porque los cambios en la energia interna del sis-
tema crean perturbaciones que conllevan a que las particulas busquen un nuevo estado
de equilibrio, para ello disipan energia mediante transferencias de masa, calor, carga o
impetu. La entropia -transformacion segun su etimologia griega- describe la energia
disipada [44, 42].

Clausius propuso cuantificar la entropia S mediante el cambio en el calor d@ con res-
pecto a la temperatura 1" del sistemas:

§== (4.10)
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y para los procesos irreversibles:

5> == (4.11)

Mientras que la entropia asociada a un ensamble microcandnico esta dada por:
S =kplnQ, (4.12)
y respectivamente, la entropia asociada a cada particula es:

S kB lngN
—_ = 4.13
— =T (4.13)

donde gy se refiere a los estados degenerados.

La evolucién natural de los sistemas macroscopicos y de los ensambles de particu-
las es hacia estados de equilibrio e implica un aumento en la entropia. De hecho, todos
los procesos implican cambios en la entropia, como lo indica la segunda ley.

Por ejemplo, cuando se ejerce un diferencial de trabajo dW = Jdx en el sistema,
la energia interna cambia a E + Jdx y respectivamente la entropia se modifica:

IS(E,x) = S(E+ Jéx,x+ dx) — S(E,x)

as . s (4.14)

El grado de orden en un sistema es reflejo de sus grados de libertad. entre menos
variables en la ecuacion de estado sean constantes mas entropia existe, porque la falta
de restricciones permite que el sistema inicie procesos irreversibles donde se genera
energia no compensada. Los incrementos en la entropia implican menos restricciones
en la ecuacién de estado asi como en los microestados [42].

4.3. Entropia de la informacion

En 1948 Claude Elwood Shannon publicé Una teoria matemdtica de la comunica-
cion, donde propone una forma de medir la estructura estadistica de un mensaje, para
ello analiza el proceso para transmitir un mensaje y cuantifica la informacién que dicho
mensaje lleva.

La teoria de Shannon distingue entre tres tipos de canales para transmitir informa-
cién: discretos, continuos y mixtos. Los canales discretos permiten la transmisién de
informacién codificada mediante simbolos, como cualquier mensaje de texto. Por su
parte los canales continuos sirven para transmitir senales andlogas en las que puede
haber variaciones infinitesimales, las antenas de radio transmiten este tipo de senales.
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4.3 Entropia de la informacién

Mientras que los mixtos son una combinaciéon de senales discretas y continuas.

La cantidad de informacién I que puede transmitir un sistema discreto depende del
numero de sefiales n de duracién t que puede emitir la fuente:

I= lim log(n) (4.15)

b
—00 t

de modo que la capacidad de la fuente es la primer cota para transmitir cualquier men-
saje.

Dicha cota puede ser inferior en la medida que el mensaje esté estructurado. La frecuen-
cia con al que aparecen los simbolos en un mensaje indica que existe una estructura
estructura en las secuencias de simbolos que conforman los mensajes.

Al momento de transmitir un mensaje se puede aprovechar la estructura en que que se
organiza su informacién para codificarlo, lo cual puede disminuir la cantidad de simbo-
los transmitidos por el canal y en consecuencia aumentar la capacidad de transmitir
informacién.

La elecciéon de cada simbolo en la construccion del mensaje depende de los simbolos
elegidos previamente. Por ello la transmision del mensaje se puede modelar mediante
un proceso estocéstico.

Consideremos un alfabeto de m distintos simbolos, cualquier mensaje de N caracte-
res transmitido por medio de dicho alfabeto serd un conjunto discreto de elementos
{z;} con frecuencias de aparicién {p;} para cada i € {1,2,...N}. La probabilidad
de ocurrencia de cada simbolo x; en el mensaje de N caracteres es p;IN y correspon-
dientemente la probabilidad de ocurrencia de todo el mensaje es el producto de las
probabilidades independientes para cada simbolo en el mensaje:

p=pNpN eV (4.16)

En dicho mensaje cada simbolo tiene una probabilidad de 1/m de ser elegido, por lo
tanto la cota maxima de informacién que puede contener el mensaje es mlogy N (que
corresponde al caso en que todos los simbolos del mensaje son aleatorios). Mientras que
la cota minima de informacién en el mensaje esta determinada por las probabilidades
de aparicién de cada simbolo:

H = log(p) = log(p? N p2™ .. pprV) = NZpi log(pi), (4.17)

i=1

esta expresiéon cuantifica la informacién contenida en un mensaje, es decir, la entropia
de la informacién. Cuando la base del logaritmo es 2, la entropia de la informacién

31



4. DETECCION DE COMUNIDADES EN LA RED VIAL

expresa la cantidad de simbolos por bit que hay en un mensaje.

Las probabilidades con las que aparece cada simbolo son los patrones en la estructura
del mensaje que permiten comprimirlo. Esto significa que la definiciéon de la entropia
asociada a un conjunto de simbolos cuantifica tanto la cantidad de informaciéon como
la estructura del conjunto. De modo que la ecuacién 4.17 también determina la cota
minima de compresion de un mensaje.

Este trabajo utiliza un algoritmo llamado Infomap que basa su funcionamiento en
comprimir informacién (la trayectoria de un caminante aleatorio) para detectar comu-
nidades. La siguiente seccion describe con detalle el proceso que sigue el algoritmo.

4.4. Entropia aplicada a la deteccion de comunidades

Infomap es un algoritmo propuesto en 2008 por Martin Rosvall y Carl Bergstrom.
Se eligio para este trabajo porque detecta comunidades con base en los patrones que ge-
neran los flujos de una grafica asociada a la red vial. Los patrones que forman las aristas
de las graficas describen parte de las dindmicas de movilidad en la ciudad. Ademas de
ser un método facil de implementar y cuyo rendimiento -en graficas artificiales que simu-
lan redes reales- se mantiene similar incluso con gréficas pesadas o dirigidas [48, 49, 50].

La operacion de Infomap estd basada en la dualidad entre comprimir datos y detectar
patrones importantes o estructuras en esos datos. Por ello, para detectar comunidades
necesita comprimir la descripcién de los flujos en el grafo [49].

El algoritmo modela a un caminante aleatorio infinito, que en cada paso tiene una pro-
babilidad 7 = 0.15 de transportarse a cualquier otro nodo de la gréafica. Posteriormente
busca comprimir la informacién sobre la secuencia de nodos que sigue el caminante
aleatorio. Para ello describe la trayectoria mediante una secuencia de claves separadas
por espacios vacios, cada clave representa un vértice o comunidad y se asigna con base
en la frecuencia de visita del caminante aleatorio mediante el cédigo de Huffman', lo
cual implica que las claves cortas son asignadas a elementos muy visitados; y las largas
a elementos poco visitados [48].

La mayor compresién de la trayectoria del caminante se obtiene al reutilizar claves
cortas, sin embargo ello requiere que se distingan los nodos con claves iguales de alguna
forma. El algoritmo propone que los vértices se dividan en subconjuntos -comunidades-
y que cada una de estas comunidades reutilice las claves. Para distinguir a que nodo
esta asociada cada clave, en la descripcién de la trayectoria se incluyen dos claves entre

1Un algoritmo usado en la compresién de datos para asignar claves de longitud variable a distintos

elmentos.
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4.4 Entropia aplicada a la deteccién de comunidades

cada secuencia de nodos de la misma comunidad las cuales indican donde inicia y donde
termina la descripcién de vértices de cada comunidad.

La divisién del conjunto de vértices, propuesta por Infomap, se evalia con el méto-
do map equation, que calcula el promedio de bits para describir uno de los pasos de
la trayectoria infinita del caminante aleatorio. Dicho valor depende de dos cantidades:
el promedio de bits asociado al movimiento entre comunidades y el promedio asociado
al movimiento dentro de cada comunidad.

Para una grafica de n nodos, dividida en m comunidades, el movimiento entre co-
munidades depende de la entropia del movimiento entre médulos:

_ d; o q;
H(Q) = ; [Z}L 5 Lo (E;ﬂ:l qj)] : (4.18)

pesada por la suma de las probabilidades para salir de cualquier comunidad:

m
9= 4 (4.19)
i=1
donde ¢; corresponde a la probabilidad de que el caminante salga de la comunidad 3.

Mientras que el movimiento dentro de las comunidades depende de la entropia del
movimiento dentro de cada comunidad :

4 4
HP)=—J g — B )4
' g + Zﬁei bg (‘ﬁ + Zﬁei pﬁ) Z

a€l

Pa log Pa
@i + D pei P8 G+ peips )|
(4.20)
pesada por la probabilidad p, de que el caminante visite cualquiera de los nodos en la
comunidad 7 o salga de ella g;:
Pi = q; + Zpa- (4.21)

a€l

De modo que el método para evaluar las mejoras en la compresién de la informacién
por medio de particiones en la grafica se describe por:

L(M) = qH(Q) + piH (F}) (4.22)

y mide el promedio de bits para describir un paso de la trayectoria infinita de un ca-
minante aleatorio en una grafica dividida de acuerdo a la particién M [48, 51].

Para implementar la deteccion de comunidades, Infomap evaliia la mejor particién
del conjunto de vértices mediante el método map equation. Primero inicia calculando
las frecuencias de visita de todos los nodos en la red y se asigna una comunidad a cada
vértice, esto seria la primer particién de la red propuesta por Infomap Mj. Se calcula la
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longitud promedio de los pasos en la descripcién de la trayectoria y con ello se establece
la cota maxima para dicha longitud, que corresponde al caso en que cada nodo es una
comunidad: L(Mp). Para generar la siguiente particién M; se unen repetidamente el
par de comunidades que genere la mayor disminucién en la descripcién de la trayecto-
ria, y el proceso se repite con todos los pares de comunidades, hasta que las uniones de
comunidades no logran disminuir el valor L(M;). Las siguientes particiones Ma, M3, . ..
se proponen a partir de disminuciones en la descripcién de la trayectoria de una nueva
grafica que considera como nodos a las comunidades que se obtuvieron en la particién
previa. El algoritmo finaliza cuando todos los nodos pertenecen a una sola comunidad
o cualquier unién de comunidades aumente la longitud promedio de la descipciéon de
los pasos del caminante [52, 48].

Cabe mencionar que el algoritmo describe un proceso estocastico, por ello las par-
ticiones pueden diferir cada vez que se ejecuta Infomap, con el fin de disminuir las
probabilidades de mostrar una particién correspondiente a un minimo local, el algo-
ritmo cuenta con un parametro que indica las repeticiones que se llevaran a cabo al
detectar comunidades [48].

Asi que la detecciéon de comunidades esta basada en la capacidad de comprimir la
descripcién de los flujos en una grafica, es gracias al concepto de entropia de la in-
formacién que es posible comparar las distintas particiones del conjunto de nodos y
determinar cudl es la que mas se aproxima a la estructura generada por los flujos en la
grafica.

Recordando la tultima seccién del capitulo anterior, la cantidad de restricciones en
la trayectoria del caminante aleatorio mide la facilidad para moverse dentro de la red
y por lo tanto también mide la cantidad de informacién que aportan los pasos de un
caminante aleatorio: cuando hay muchas maneras de desplazarse, la cantidad de infor-
macién (la entropia) que aporta cada paso es baja porque puedes llegar a cualquier
lugar de muchas formas, es decir se repite la misma clave.
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Capitulo 5

Discusion y resultados

El método propuesto para identificar la divisién creada por la topologia de las ca-
lles se compone de tres etapas: construccién de las graficas con la informacién de las
redes viales, busqueda de comunidades en la grafica mediante el algoritmo Infomap y
finalmente la interpretacion de las subestructuras en la red vial original.

El algoritmo divide al conjunto de nodos en distintos niveles jerarquicos; donde la
unién de comunidades de los niveles inferiores conforman las comunidades de los nive-
les superiores. Por ejemplo, las comunidades del nivel 5 son uniones de las comunidades
en el nivel 4 y éstas a su vez son uniones de las comunidades en el nivel 3. Algunas
comunidades pueden dividirse en mas niveles que el resto de las comunidades en la
grafica, por ello en ocasiones el primer nivel se conforma de pocas comunidades que no
agrupan todas las calles de la red.

Para probar el método se hicieron pruebas con redes ficticias y posteriormente para
las redes viales de tres ciudades en México. A continuacién se presentan los resultados.

5.1. Redes ficticias

Se construyeron seis redes ficticias que simulan distintas ciudades o secciones de
ellas:

= Cluadrada, compuesta de 50 calles horizontales y 50 verticales a manera de cuadricu-
la.

» CuadradaDiag, es la red cuadrada con dos calles extra, perpendiculares entre si y
que atraviesan diagonalmente la cuadricula.

= Monocalle simula las calles en los conjuntos habitacionales, con una avenida prin-
cipal intersectada por 99 calles secundarias paralelas entre si.
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= Multicalle, simula cuatro avenidas principales intersectadas por 24 calles secun-
darias.

» Bethe, en este acomodo las calles forman una red de Bethe (¢ = 3) con 100
vértices después de 4 iteraciones.

» LibreFEscala, la organizacién de las calles en esta red es la mas similar a como se
organizan las calles en una ciudad, donde un nimero reducido de calles (las vias
primarias) conectan con las calles colectoras y éstas a su vez conectan con la gran
mayoria de calles en la ciudad (calles locales secundarias).

s AleatoriaRadios, se generd posicionando aleatoriamente las calles sobre una su-
perficie cuadrada.

En la figura 5.1 se muestra una representacion visual de las gréficas asociadas a cada
una de las redes ficticias.

Las graficas asociadas a las redes Cuadrada y CuadradaDiag son las estructuras con
mayor densidad de aristas; en la red Cuadrada cada nodo tiene grado 50 y en la red
CuadradaDiag tienen grado 52 salvo los nodos correspondientes a las diagonales de
grado 101. Son redes homogéneas y altamente conectadas. Desde el punto de vista del
caminante aleatorio la alta conectividad implica que para cada paso de su trayectoria
tiene muchas opciones, y respectivamente existen muchos caminos para llegar al mismo
punto.

Por otra parte, las graficas asociadas a las redes Monocalle y Multicalle son arbo-
les, lo cual significa que no tienen ciclos y por lo tanto existen menos maneras para
desplazarse. De hecho entre cualesquiera dos calles existe un 1tinico camino.

Tanto en la red de Bethe como en la red LibreEscala existe una clara jerarquia en
el acomodo de las calles; los caminos que se pueden seguir en estas redes utilizan las
calles con distintas frecuencias. Las limitaciones en las formas en que se puede transitar
la red generan patrones. Particularmente la red de Bethe es una gréfica de arbol y por
lo tanto su estructura impone una tnica forma de desplazarse entre cualesquiera dos
nodos.

Por ultimo, en la red AleatoriaRadios no existe una jerarquia definida, como en la
red Cuadrada el caminante aleatorio tiene muchas opciones en cada paso, sin embargo
no todos los nodos sean igual de accesibles.
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Figura 5.1: Grafos asociados a las redes ficticias. En el caso de las grificas de las re-
des Cuadrada y CuadradaDiag se ocultaron los enlaces de los nodos grises con el fin de
simplificar la representacién visual, la grafica Cuadrada es bipartita completa Kso 50 y la

CuadradaDiag es tetrapartita completa K 5050,1-

37



5. DISCUSION Y RESULTADOS

5.1.1. Las comunidades de las redes ficticias

Las comunidades de las redes ficticias fueron determinadas de acuerdo a las reduc-
ciones en la longitud promedio para describir cualquier paso del caminante aleatorio.
Para facilitar la distincion de comunidades en las siguientes figuras se utilizan distintos
colores, sin embargo aparte de la distincién entre comunidades el color no estd asociado
a ninguna caracteristica o centralidad de las redes.

En el caso de las redes Cuadrada y CuadradaDiag el algoritmo de Infomap considera a
todo el conjunto de vialidades como una sola comunidad porque cualquier calle es igual
de accesible (salvo las dos calles diagonales que tienen el doble de conexiones porque
intersectan a todas las calles de la cuadricula), esto es reflejo de su homogeneidad y
alta conectividad entre elementos.

De modo que en redes tan homogéneas como Cuadrada y CuadradaDiag, sélo hay
una comunidad que agrupa todas las calles, como se puede ver en la siguiente figura:

CUADRADA CUADRADADIAG

Figura 5.2: La tnica comunidad de las redes Cuadrada y CuadradaDiag.

En la red Monocalle existe una tnica avenida principal que conecta a todas las calles,
esto crea una dindmica particular; todos los caminos de longitud minima dentro de la
red son son sucesiones de dos (cuando el camino es entre la avenida principal y alguna
otra calle) o tres vértices (cuando el camino es entre dos calles). Esto significa que no
hay una mejor compresién para la trayectoria del caminante, no hay zonas en las que
el caminante tarde méas en desplazarse o zonas bien interconectadas, toda la red es una
Unica comunidad.
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5.1 Redes ficticias

En el caso de la red Multicalle las comunidades preservan la divisién entre las dis-
tintas avenidas principales de la red, lo cual es consistente con el hecho de que cada
conjunto de calles con su avenida principal es una comunidad, como se muestra a con-
tinuacion:

MONOCALLE

MULTICALLE

Figura 5.3: Comunidades de las redes Monocalle y Multicalle

Por su parte, la divisién de red de Bethe es la primera que cuenta con varios niveles. Al
ser un arbol los nodos més externos en la red son los que tienen las mayores distancias
minimas, ya que suelen existir pocos caminos para dichos vértices, lo cual se ve reflejado
en las comunidades del nivel 1.

nivel 1 nivel 2 nivel 3
W Vv v
<
<
AN\
BETHE

Figura 5.4: Comunidades en la red de Bethe.

Como imagen de la red de libre escala, se presenta su gréfica donde los nodos (que
representan las calles de la red vial) fueron coloreados de acuerdo a la comunidad a la
que pertenecen y su tamano corresponde a su grado.
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Figura 5.5: Comunidades en la grifica de LibreEscala.

Como se puede ver en la figura 5.5, las comunidades coinciden con las vecindades de

los nodos de grado més alto en la red.

Por dltimo, la division de la red Aleatoria-
Radios cre6 dos comunidades en un unico ni-
vel.

La comunidad mds grande de la red Aleatoria-
Radio es muy similar a la red Cuadrada, des-
de la perspectiva del caminante aleatorio, la gran
cantidad de intersecciones creadas por la aleato-
reidad en el posicionamiento de las calles propi-
ci6 un gran numero de intersecciones lo cual fa-
vorecié la conectividad entre las calles, es po-
sible moverse entre las calles con facilidad. Por
el contrario, aunque la comunidad pequena tam-
bién es producto de aleatoreidad, la posicion de
las calles en esta comunidad creé pocos cami-
nos, limitando la forma de conectarse entre las ca-
lles.

ALEATORIARADIOS

Figura 5.6: Comunidades de

la red AleatoriaRadios
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5.1 Redes ficticias

5.1.2. ;Qué podemos decir de estas comunidades?

Se espera que las comunidades de calles con menos restricciones en la trayectoria del
caminante coincidan con aquellas que tienen la mayor entropia, como se puede ver en la
figura 5.7, las redes Cuadrada, CuadradaDiag asi como la comunidad que agrupa casi
todas las calles de la red AleatoriaRadios son las que ofrecen méas opciones de camino y
por lo tanto menos formas de comprimir la informacion de la trayectoria del caminante.

Por su parte la jerarquia de las redes de Bethe o de LibreEscala restringe la forma
en que se puede mover un caminante y en consecuencia crea patrones en la trayectoria
del caminante que permiten comprimir la informacion, por ello estos son los casos con
menor entropia.

Por ejemplo, en la gréfica de LibreEscala (fig. 5.5) la dnica conexién de los nodos
rojos (en la esquina superior izquierda de la figura) con el resto de la red es el nodo
rojo de mayor grado, por lo tanto cualquier camino que llegue a dichos nodos exterio-
res forzosamente debe de pasar por el nodo principal de dicha comunidad, una posible
compresién para esa comunidad es otorgarle el nombre con menor cantidad de caracte-
res al nodo de mayor grado porque sabemos que siempre aparecerd en los caminos de
esta comunidad. Un caso similar ocurre en la red de Bethe, para acceder a las calles
mas externas es necesario pasar previamente por las calles principales de las que surgen
estas calles externas.
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Cuadrada CuadradaDiag Monocalle Multicalle Bethe LibreEscala AleatoriaRadios

Tipo de red

Figura 5.7: Entropia asociada a la trayectoria del caminante por comunidad

Considerar sélo la entropia asociada a una red puede llevar a clasificar incorrectamente
las comunidades; es importante tener una comparacién en la que no influya el nimero
de aristas de cada comunidad para analizar las restricciones que impone la estructura
de la red (la entropia) con base en las opciones que tiene el caminante aleatorio (el
numero de aristas). Por ello en la figura 5.8 se muestra la entropia por arista asociada
a cada comunidad.
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Figura 5.8: Entropia asociada a la trayectoria del caminante entre el niimero de aristas

por comunidad.

La redes Cuadrada y CuadradaDiag tienen la entropia asociada a las aristas mas baja
de todas las redes ficticias. Lo cual indica que la eleccion de calles intermedias no apor-
ta informacion sobre el destino final del caminante; podria dirigirse a cualquier calle
porque todas son igualmente accesibles desde cualquier punto.

Por otra parte la eleccién de calles en la red de LibreEscala aporta mas informacién;
las calles a las que se puede llegar mas facilmente el caminante aleatorio disminuyen
conforme el caminante avanza en la red, por ello en esta red la entropia por aristas es
mayor.

5.2. Ciudades

Para construir las graficas asociadas a la red vial de las ciudades se utiliz6 la in-
formacién vectorizada de las redes viales de Aguascalientes, Monterrey y la Ciudad de
México generada en 2010 por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia en México.

En dicho conjunto de datos, cada calle es un conjunto de pares de coordenadas y
se asumio que cuando dos calles distintas tienen par de coordenadas en comun significa
que dichas calles se intersectan entre si. De modo que los vértices se determinaron de
acuerdo a los conjuntos de coordenadas y las aristas corresponden a las coincidencias
de coordenadas entre calles.
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5.2 Ciudades

5.2.1. Las comunidades de Aguascalientes

La red vial de Aguascalientes se compone de 8 306 calles y 36 714 intersecciones
en una superficie de 1 169 km?. Entre su infraestructura destacan dos circuitos viales
concéntricos y un tercero mas exterior que conecta las afueras del este de la ciudad. En
general es una ciudad con bloques de calles ordenadas en cuadriculas, sin embargo las
calles entre grupos de bloques distintos no siempre coinciden entre si.

Dicha red tiene comunidades en dos niveles de agregacién. Las comunidades del se-
gundo nivel agrupan en promedio 23.9 calles y como se puede ver en los diagramas de
cajas de la figura 5.9 la distribucion del nimero de calles agrupadas en las comunidades
del segundo nivel es centrada, con una mediana de 18 calles por comunidad, sélo tres
comunidades tienen cien o méas elementos. Destaca el hecho de que hay menos comuni-
dades en el primer nivel, esto ocurre porque no todas las comunidades del segundo nivel
permiten una mayor divisién, estas comunidades se comportan como la comunidad de
la red Cuadrada. De forma que la distribucién de calles por comunidad en el primer
nivel estd sesgada hacia los valores bajos, gran parte de las comunidades tienen una
Unica calle y la mediana por comunidad es 6.6.
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Figura 5.9: Numero de calles por comunidad en cada nivel de divisién en la red vial de

Aguascalientes.
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5. DISCUSION Y RESULTADOS

Es facil desplazarse dentro de Aguascalientes, en promedio tiene 4.4 intersecciones por
calle, es la gréafica con mayor densidad de conexiones. Esto se ve reflejado en las comu-
nidades del segundo nivel de agrupacion, que separan a la ciudad en pequenios bloques
donde el desplazamiento interno es igual de accesible para cualquier elemento de la
comunidad. Las divisiones que aparecen en el primer nivel de agrupacién son bastante
pequenas, lo cual refleja que las divisiones dentro de los bloques del segundo nivel son
oOptimas y la siguiente divisién posible para gran parte de las comunidades es separar
cada una de las calles como comunidades de un solo elemento.

5.2.2. Las comunidades de Monterrey

La ciudad de Monterrey tiene 13 880 calles con 30 407 intersecciones en una superfi-
cie de 894 km?. Esta es la ciudad més chica en terminos de superficie y por su ubicacién
entre varias montanas, tiene una forma alargada que restringe la conectividad entre las
zonas mas externas de la ciudad. También es importante notar que la ciudad tiene una
division natural: el rio Catarina.

La red vial genera comunidades en seis niveles. El 1ltimo nivel divide a la ciudad
en cinco comunidades, cada una agrupando 2776.0 calles en promedio, mientras que las
comunidades del quinto nivel agrupan 365.2 calles en promedio. Conforme disminuyen
los niveles, las comunidades agrupan menos calles: 36.2, 13.0, 6.9 y 6.3 respectivamente
para los niveles cuatro, tres, dos y uno. En general la distribuciéon del nimero de calles
agrupadas por comunidad es sesgada hacia los valores bajos, mientras que hay mas
dispersién en el nimero de calles agrupadas para las grandes comunidades.

A continuacién se presentan, en orden descendente, cuatro mapas correspondientes a
los niveles 6, 5, 4 y 3 de la particién obtenida mediante el algoritmo de Infomap. El
mapa muestra el contorno del municipio de Monterrey asi como sus delegaciones.
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NIVEL 2

Simbologia
w Agropecuario
- |JAA
® Exedra

® Parque E Cedazo
W Planta Nissan

Figura 5.10: Comunidades de la red vial de Aguascalientes
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Figura 5.11: Comparacién entre el nimero de calles que agrupan las comunidades de
cada nivel. Cada diagrama de caja muestra la distribucién del nimero de calles en las

comunidades de cada uno de los niveles de la particion de la red vial de Monterrey.
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NIVEL 6
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Figura 5.12: Comunidades del sexto nivel de la divisién de las vialidades de Monterrey.
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Figura 5.13: Comunidades del quinto nivel de la divisiéon de las vialidades de Monterrey.
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NIVEL 4
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Figura 5.14: Comunidades del cuarto nivel de la divisién de las vialidades de Monterrey.

El sexto y ultimo nivel de la grafica de Monterrey divide a la red vial en cinco
comunidades de areas similares, éstas coinciden en cierta medida con las delegaciones
en que se divide la ciudad, sin embargo es el tinico nivel (y ciudad) donde esto ocurre.

49



5. DISCUSION Y RESULTADOS

En el quinto nivel de la particién toda la regiéon Sur de Monterrey, correspondiente
a la delegacién Huajuco, se fragmenté en pequenas comunidades, cada una agrupando
pocas calles, como también se habia visto en el diagrama de la figura 5.11. La particién
de la zona es una consecuencia del uso de suelo, la mayoria son areas residenciales con
callejones y cerradas, sélo unas cuantas calles secundarias conectan entre zonas resi-
denciales. Las tnicas dos calles primarias son la Carretera Nacional y la Avenida de
la Luz (que en ciertos tramos se llama Antiguo Camino a Villa de Santiago y en otros
Camino Real).

Dentro de las divisiones del cuarto nivel que determiné el algoritmo, algunas comu-
nidades coinciden con colonias, tal es el caso de: Croc, Barrio San Luis, Barrio San
Carlos y Barrio de la Industria.

Del sexto al cuarto nivel las comunidades méas cercanas al rio Catarina mantienen
parte de las calles que agrupan, las cuales coinciden con dreas de la ciudad bien reticu-
ladas donde todas las calles internas son igual de accesibles en términos de conectividad.

También es notorio que conforme la divisién de las comunidades es mas especifica,
las comunidades mas grandes son las més céntricas en la ciudad, lo cual podria indicar
que en las periferias de la ciudad de Monterrey las vialidades son mas organicas y con
menos conectividad.

Las comunidades agrupan calles que tienen una alta conectividad entre si, lo cual im-
plica que el desplazamiento entre calles de la misma comunidad es sencillo, y salir de la
comunidad es més dificil. Como ejemplo consideremos el caso de las comunidades del
primer nivel arriba y abajo del rio Catarina; ambas se componen de una gran reticula
que facilita el desplazamiento entre cualesquiera dos puntos, sin embargo, a pesar de ser
tan similares y cercanas se consideran como zonas separadas porque el rio, como fronte-
ra natural, limita las calles que se intersectan entre ambas reticulas. Con menos grados
de libertad la entropia asociada a los caminantes aleatorios en la grafica aumenta.

5.2.3. Las comunidades de la Ciudad de México

La red vial de la Ciudad de México tiene 82 737 calles creando 170 367 interseccio-
nes, aunque esta ciudad es la que tiene la mayor cantidad de calles, es a su vez la que
tiene menos densidad de intersecciones por calle: 2.1 intersecciones en promedio por
calle. Cubre una superficie es de 1 485 km? y al pertenecer a una ciudad policéntrica es
heterogénea; hay zonas muy ordenadas y cuadriculadas, secciones viejas de calles angos-
tas, nuevas zonas con vialidades amplias y también muchas calles de formas orgéanicas
que se adaptan al relieve de la ciudad.

La red vial cuenta con un circuito interior y un anillo periférico que permiten cir-
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5.2 Ciudades

cular por la ciudad, sin embargo los limites de la misma se extienden muy por fuera
del anillo periférico. Adicionalmente tiene varias vialidades que permiten desplazarse
de norte a sur, como Insurgentes y Tlalpan

Para introducir la division que se hizo de la red vial de la Ciudad de México, se com-
paran los niveles en cuanto al nimero de calles que agrupan sus comunidades:
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Figura 5.15: Comparacién entre el nimero de calles que agrupan las comunidades de
cada nivel. Cada diagrama de caja muestra la distribucién del nimero de calles en las
comunidades para cada uno de los niveles de la particiéon de la red vial de la Ciudad de

México.

El octavo nivel se compone de tres comunidades, agrupando un promedio de 27 579
calles, el séptimo nivel agrupa 2 507 calles en promedio y el sexto nivel 411 calles, el
quinto 39 y los niveles inferiores agrupan en promedio 9, 6, 5 y 4 respectivamente. Da-
da la poca variacion en tamano y la especificidad de las comunidades para los niveles
inferiores, en las siguientes figuras sélo se presentan los mapas correspondientes a los
niveles 8, 7, 6, y 5 de la particién dada por el algoritmo.
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Niveles

NIVEL 8

Simbologia
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Chapultepec
Aeropuerto Benito Juarez
Central de abastos
Ciudad universitaria
Xochimilco
Mixquic
Ajusco
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Figura 5.16: Comunidades del nivel 8 de la red vial de la Ciudad de México
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Niveles
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Figura 5.17: Comunidades del nivel 7 de la red vial de la Ciudad de México
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Niveles
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Figura 5.18: Comunidades del nivel 6 de la red vial de la Ciudad de México
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Niveles
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Figura 5.19: Comunidades del nivel 5 de la red vial de la Ciudad de México
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5. DISCUSION Y RESULTADOS

El octavo nivel de la ciudad de México consiste en una comunidad cubriendo més
de la mitad de la ciudad y otras dos regiones pequenas: Iztapalapa y Xochimilco lo
cual podria ser reflejo de que desde tiempos antiguos éstas eran comunidades separadas
de Tenochtitlan. La estructura de la ciudad sigue preservando esa divisién; por ello el
centro y el poniente de la ciudad tienen buena conectividad entre si, mientras que Xo-
chimilco y las periferias de Iztapalapa tienen sus dindmicas separadas. De hecho, parte
del anillo periférico es lo que divide estas regiones del resto de la ciudad; la divisién
preserva algunas de las fronteras de la ciudad.

El séptimo nivel crea una particion de la Ciudad de México mucho méas homogénea,
en particular destacan las comunidades en el sureste de la periferia de la ciudad, que
coinciden con pequeiios pueblos como San Miguel Topilejo y Parres el Guarda en la
delegacion de Tlalpan (cercanos a la frontera con Morelos); San Andrés Mixquic y San
Nicolds Tetelco de Tldhuac (que colindan con el Estado de México). La deteccién de
estas comunidades muestra que la orografia de la sierra de Ajusco-Chichinauhtzin (en
las delegaciones de Tlalpan, Xochimilco y Milpa Alta) impone restricciones para la
construcciéon de calles y por ende la forma de moverse de los habitantes, entre pueblos
existen pocas calles y dentro del pueblo hay muchas caminos. Por ello cada pueblo es
una comunidad independiente.

La divisién de la red vial en el sexto nivel coincide con algunas colonias como: Doc-
tores, Obrera, Algarin, Viaducto Piedad, Moderna, Prado Churubusco y Cualhuacéan.
Mientras que en el quinto nivel las divisiones son dentro de las colonias.

En todos los niveles la divisién en comunidades constituye una particién de la ciu-
dad con base en su conectividad. Las calles dentro de la comunidad se conectan mejor
entre si que con las calles de otras comunidades.

5.2.4. Entropia asociada a las comunidades

La entropia de un sistema es el logaritmo del niimero de configuraciones, en este
caso el nimero de configuraciones maximo esta asociado al nimero de calles n (nodos),
por lo tanto la entropia méxima se puede describir como S(n) ~ log(n).

En la figura 5.20 se muestra la entropia de las comunidades como funciéon del ntimero
de nodos y la entropia maxima S(n). De acuerdo al diagrama de dispersién las comu-
nidades con mds de 100 nodos (calles) se aproximen a un valor constante de entropia.
Esto se puede interpretar como el nimero maximo de configuraciones desordenadas
de calles antes de que se imponga un orden, probablemente por la interseccién entre
poblados o la intervencién por planeaciéon urbana.
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161 —— S(n)=log(1.4n+0.5)

14 1

10

Entropia

10° 10t 102 10° 104 10°
NUmero de nodos

Figura 5.20: Entropia maxima S y entropia por comunidad respecto al nimero de nodos.

Aunque esta cantidad es util, para comparar distintas comunidades es necesario
utilizar una variable intensiva: la entropia entre el nimero de aristas. Sin embargo
antes se muestra la relacién entre aristas y nodos. En la figura 5.21 se muestra el
nimero de nodos n y el nimero de aristas internas a (que unen nodos dentro de la
comunidad). El diagrama de dispersién muestra que dichas variables se mantienen bajo

una relacién exponencial de la forma a(n) = e!-2n=08,

— a(n)=exp(1.2n-0.8)
105 4

10 4

107 4

102 4

NUumero de aristas

10! 4

10° 4

10° 10t 102 10° 104 10°
NUmero de nodos

Figura 5.21: Aristas con respecto al nimero de nodos por comunidad.
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Para que la entropia no sea una variable dependiente de la cantidad de elementos en
la red vial, en el siguiente diagrama de dispersién se muestra la entropia entre el namero
de aristas con respecto al niimero de nodos por comunidad, es decir la entropia tasada
por el nimero de aristas (nimero de esquinas). En dicho caso la entropia méxima es
de la forma s(n) = S(n)/a(n) = log(1.4n 4+ 0.5) /exp(1.2n — 0.8) =~ exp(—1.2n + 0.8).

Como en realidad la entropia calculada tendia a una constante, el ajuste de la en-
tropfa méxima pesada por nimero de aristas que se obtuvo fue s(n) = exp(—n + 1.2)
(ver figura 5.22), que es muy cercano a lo que se calculé analiticamente.

— s(n)=exp(-n+1.2)

10°

107!

Entropia entre el nimero de aristas

10° 10! 10? 103 104 10°
Numero de nodos

Figura 5.22: Entropia de las calles respecto al nimero e nodos en las comunidades de las

ciudades

Recordando la figura 5.8, vemos que estructuras regulares como en las redes ficticias
Cuadrada, CuadradaDiag, Monocalle y Multicalle, tienen una entropia por arista muy
baja. Esto explica la figura 5.20, pues al crecer las comunidades tiende a imponerse un
orden a la estructura de calles con el fin de mejorar la vialidad. De la figura 5.22 vemos
que aunque la mayoria de las comunidades tienen una entropia cercana a la maxima,
no todas llegan a dicho valor. Podemos entonces interpretar esta entropia por arista
como una medida del orden en la estructura de calles y a su vez eso significa que entre
menor entropia haya, mejor serd la conectividad entre diferentes puntos.
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Capitulo 6

Conclusion

Este trabajo propone un método para identificar las divisiones de una ciudad creadas
por la topologia de sus calles, el cual consiste en construir una grafica con la informa-
cién de la red vial, detectar comunidades en la grafica y por dltimo reinterpretar las
comunidades en la red vial original.

La entropia desde el punto de vista fisico -entendida como una medida del orden o
desorden de un sistema- es congruente con la entropia medida en este trabajo: mayor
entropia significa mayor desorden en las calles y menos opciones para desplazarse. Por
lo tanto la forma de caracterizar la conectividad es mediante la entropia.

Cuando las comunidades son lo suficientemente grandes, la entropia asociada a ellas
estd acotada por un valor maximo independiente del nimero de nodos. Mientras que
para comunidades pequenas, la entropia crece como el logaritmo del niimero de nodos.
La transicion entre ambos regimenes sucede en comunidades de aproximadamente 100
calles. Una posible explicacion es que la interseccion entre poblados y la planeacién
urbana impone una estructura en la red vial. Esto quizas sea resultado de la autoor-
ganizacion del sistema, sin embargo son necesarios otros trabajos desde el punto de
vista social y de disenio o de sistemas complejos donde se explore con detenimiento este
aspecto.

El niimero de aristas (calles) esta relacionada exponencialmente con el nimero de nodos
(intersecciones), por ello la entropia tasada por el nimero de aristas se comporta de
manera exponencial. Cabe mencionar que para comunidades ordenadas puede decaer
mas rapidamente.

La metodologia propuesta funciona para ciudades de distintos tamanos siempre y cuan-
do la disposicion de la calles sea lo suficientemente heterogénea para que la entropia
asociada a ellas sea distinta. El método deja de ser 1til en ciudades muy ordenas como
Aguascalientes que fue planificada desde su fundacién y donde todas las calles tienen
gran accesibilidad, lo cual hace que la entropia asociada a sus calles sea bastante ho-
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mogénea, y por ende toda la ciudad es clasificada como una gran comunidad.

Por ultimo, la divisién inferida por la conectividad de las calles preserva las fronte-
ras fisicas, lo cual tiene sentido porque dichas fronteras afectan directamente la forma
en la cual se pueden desplazar los habitantes dentro de la red vial. El caso mas claro es
en la ciudad de Monterrey donde el rio Catarina divide la ciudad, y por lo tanto sepa-
ra las comunidades. Otro ejemplo se encuentra en la ciudad de México donde existen
muchas comunidades pequenas debido a la orografia rugosa.
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