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Resumen

Personalizacién de rutas en transporte ptiblico usan-

do opiniones de usuarios: Aplicacién al metro de Ma-
drid

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una aplicaciéon web que persona-
lice las rutas de transporte piiblico en el Metro de Madrid utilizando opiniones y
valoraciones de usuarios. Se usaran técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
para analizar y clasificar las resenas de los usuarios para optimizar el trayecto segin
diversas preferencias y criterios especificos. Ejemplos de estos criterios son solicitar
que los trasbordos se realicen en estaciones, preferir lineas con valoraciones positivas
y evitar aquellas con valoraciones negativas, minimizar el tiempo en estaciones con
alta percepcion de inseguridad o priorizar rutas que pasen por estaciones destacadas
por su accesibilidad para personas con movilidad reducida.

Palabras clave

Transporte publico, personalizaciéon de rutas, web scrapping, NLP, aumento de da-
tos, API, encapsulacion, evaluacion con usuarios,

Repositorio GitHub

https://github.com/IBTARK/TFG.git

IX






Abstract

Personalization of public transport routes using user
feedback: Application to the Madrid subway system

This project aims to develop a web application that personalizes public transport
routes in the Madrid Metro using user opinions and ratings. Natural Language
Processing techniques will be used to analyze and classify user reviews in order to
optimize the route according to different preferences and specific criteria. Examples
of these criteria are requesting that transfers be made at stations, preferring lines
with positive ratings and avoiding those with negative ratings, minimizing time in
stations with high perception of insecurity or prioritizing routes that pass through
stations noted for their accessibility for people with reduced mobility.

Keywords

Public transportation, route customization, web scrapping, NLP, data augmenta-
tion, APL.
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Capitulo

Introduccion

)

“Todo parece imposible hasta que lo haces’
— Nelson Mandela

Este proyecto tiene como finalidad el desarrollo de una aplicacién web orientada
a la personalizacion de rutas de transporte publico en la red del Metro de Madrid,
basandose en las valoraciones y opiniones proporcionadas por los propios usuarios.
Para ello, se aplicaréan técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus
siglas en inglés) con el objetivo de analizar y clasificar automaticamente las resenas,
permitiendo asi adaptar las rutas a diferentes preferencias y criterios definidos por
el usuario.

1.1. Estructura de la memoria

La memoria se va a estructurar en cinco partes para facilitar la lectura:

= Introduccién: empezara con una breve introducciéon donde se mostrara tanto
la motivacion para llevar a cabo el proyecto como los distintos objetivos para
su correcta implementacion. Ademas, se explicara la metodologia de trabajo
que el grupo va a llevar a cabo.

= Estado del Arte: se realizara un estudio de las tecnologias y aplicaciones que
podria tener nuestro proyecto, analizando trabajos y estudios previos e indi-
cando las aplicaciones que existen en el mercado actual que podrian competir
con la nuestra.

= Descripcion del trabajo: se indicara cada uno de los pasos que se realizaran
para la implementacion del proyecto final, tanto de la parte de obtenciéon de
datos como del desarrollo del frontend y del backend.

= Contribuciones Personales: se describiran las actividades realizadas por
cada miembro del grupo para llevar a cabo este proyecto.
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= Conclusiones y Trabajo futuro: se resumen los resultados obtenidos y se
indicaran las limitaciones que puedan haber. También se incluiran objetivos
que no se han podido alcanzar o que se puedan mejorar en un futuro.

1.2. Motivacion

El transporte publico juega un papel clave en la vida cotidiana de millones de
personas, especialmente en grandes ciudades como Madrid. Las personas que usan
el metro con frecuencia, han detectado que muchas de las aplicaciones existentes
para planificar rutas carecen de opciones de personalizaciéon y no siempre ofrecen
trayectos que se adapten a las preferencias individuales. En concreto, factores como
la limpieza de las estaciones, la accesibilidad, la seguridad o la afluencia de personas
no suelen tenerse en cuenta en los algoritmos de recomendacién. Ante esta situacion,
se ha considerado que existe una oportunidad de mejora mediante el uso de resenas
y valoraciones realizadas por los propios usuarios del metro. Este proyecto propone
el desarrollo de una aplicacion, que haciendo uso de las resenas introducidas por los
usuarios de este transporte, permita calcular rutas personalizadas entre estaciones
del metro de Madrid, integrando los filtros que cada usuario considere més relevantes.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es el desarrollo de una
aplicacion web que recomiende rutas en el metro de Madrid en funcién de una serie
de filtros seleccionados por el usuario. Para ello, se extraeran las resenas de todas
las estaciones de metro de madrid que se encuentren en plataformas como Google
Maps, se diseniara un sistema capaz de procesar y clasificar automaticamente las
opiniones, extrayendo informacion ttil sobre aspectos como la limpieza, seguridad o
accesibilidad de las estaciones. A partir de esta informacion, la aplicacion ofreceré
rutas personalizadas que se ajusten a los filtros seleccionados por cada usuario.
Ademas, se busca implementar una interfaz intuitiva y funcional que facilite el uso
de la herramienta por parte del publico general.

1.4. Metodologia de trabajo

El proyecto se desarrollard en varias fases. En primer lugar, se recopilaran los
datos necesarios sobre las estaciones del metro de Madrid, incluyendo resenas de
usuarios procedentes de fuentes puiblicas. Posteriormente, se construira una base de
datos para almacenar esta informacion de forma estructurada. A continuacion, se
aplicaran técnicas de NLP para clasificar las resenas y extraer sus caracteristicas.
Paralelamente, el desarrollo se dividira en dos bloques: el backend, encargado de
la logica de procesamiento y recomendacion, y el frontend, centrado en el diseno
de la interfaz de usuario. El equipo se organizara en dos subgrupos que trabajaran
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de forma coordinada para garantizar la integracién de todos los componentes del
sistema.






Capitulo

Estado del Arte

En esta seccidon se van a revisar los avances tecnologicos relacionados con el
calculo de rutas personalizadas, el procesamiento de datos de usuarios y su aplicacion
en sistemas de transporte publico como el Metro de Madrid.

2.1. Introducciéon

Con el avance de la tecnologia, el uso de navegacion y planificaciéon de rutas
se ha convertido en una parte fundamental para la movilidad tanto en vehiculos
privados como en el transporte publico. Esto se debe a que los usuarios confian
més en aplicaciones o GPSs que le ayuden a encontrar el trayecto méas rapido,
comodo y eficiente. Este aumento en la demanda ha impulsado el desarrollo de
algoritmos de céalculo de rutas més sofisticados, que van més alla de los enfoques
tradicionales basados tinicamente en tiempo o distancia. En la actualidad, muchos de
estos algoritmos incorporan factores subjetivos, integrando opiniones y valoraciones
de los propios usuarios con el fin de generar rutas personalizadas que se ajusten
mejor a sus preferencias individuales.

2.2. Transfondo

El calculo de rutas es un tema bastante estudiado en el &mbito de la informética.
Se basa en calcular el camino minimo entre dos puntos mediante el tiempo o la
distancia. Generalmente, estd basado en grafos, donde cada nodo representa un
punto (ciudad, estacion, etc) y las aristas la conexion entre ambos ponderadas. Los
algoritmos mas utilizados para resolver esta clase de problemas son Dijkstra, A* y
sus variantes, centrados siempre en la minimizacién del coste basado en tiempo o
distancia. Sin embargo, se estan modificando estos algoritmos con el objetivo de tener
en cuenta las opiniones que los propios usuarios han reportado a través de resenas
en aplicaciones o redes sociales como la limpieza, la seguridad o la accesibilidad.

Con el objetivo de incorporar estos nuevos factores en el proceso de generacion de



6 CAPITULO 2. Estado del Arte

rutas, se han comenzado a aplicar técnicas de NLP. Estas técnicas permiten extraer
informacion relevante a partir de los comentarios y resenas de los usuarios, lo que
posibilita la creacion de rutas optimizadas que consideren no solo criterios objetivos,
sino también percepciones subjetivas expresadas en lenguaje natural.

2.3. Revision de la Literatura

Para la obtencién de las rutas personalizadas se usan las mezclas de distintas
tecnologias previamente descritas como algoritmos de obtenciéon de rutas, grafos y

NLP.

El algoritmo de Dijkstra para la obtenciéon del camino de coste minimo y A*
que acelera la busqueda usando heuristicas admisibles son la base de casi todas las
soluciones de ruta en grafos. Hay muchos més algoritmos como el de Bellman-Ford
que permite trabajar con aristas de coste negativo (al contrario que Dijkstra), Floyd-
Warshall que calcula la ruta més corta entre todos los pares de nodos en un grafo o
el de K de Yen que busca las K rutas mas cortas sin bucles desde un nodo fuente a
un nodo destino, ofreciendo opciones alternativas.

El NLP es muy importante para obtener la informacion mas relevante de los
comentarios que hacen los usuarios que es la principal fuente de obtencién de infor-
macion para poder calcular las rutas.

Recientemente se han creado algoritmos basados en Dijkstra para crear rutas
personalizadas, por ejemplo, Samuel Andrés Areiza (2019) et al lo modifican para
encontrar la ruta mas segura y Optima para poder asi evitar los abusos sexuales
y disminuir la inseguridad callejera. Alican Bozyigit (2017) et al muestran como lo
modifican para penalizar transferencias y tramos de caminata excesiva, de modo que
las rutas propuestas sean méas cercanas a lo que los viajeros consideran “ideales”.

2.4. Desafios y limitaciones

Los datos juegan un papel muy importante. Uno de los mayores desafios a la
hora de implementar estos algoritmos basados en personalizaciéon de rutas, es la
cantidad y calidad de los mismos. Al obtenerlos de resenas de distintos ambitos
como foros, redes sociales o Google Maps pueden ser escasos y contener informacion
irrelevante o con ruido. Ademas, el volumen de las resenas entre las distintas resenas
puede variar mucho, resultando en una gran diferencia entre el nimero de resenas
entre unas estaciones y otras. Otro de las limitaciones que te puedes encontrar es
el procesamiento de las mismas mediante el uso de técnicas de NLP. Esto se debe a
que esta clase de métodos estan poco desarrolladas en Espanol.
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2.5. Avances recientes

La personalizacion de rutas de transportes piiblicos ha evolucionado con rapidez
en los ultimos anos gracias sobre todo a la LLM-as-a-service, estandares GTDS y
datos de aforo en tiempo real. Cémo ejemplo mas relevante y actual de avances de
IA tenemos Google Maps + IA Gemini que trata de un chat que google maps ha
integrado que resume resenas, contesta diferentes preguntas y reordena rutas segin
diferentes criterios. Por parte de Apple Maps también ha habido un reciente avance
en el cual puedes introducir rutas a medida y sin conexién generadas a partir del
historial y preferencias del usuario. Como ejemplo de Deep Learning sobre grafos,
tenemos PNMLR que dado un usuario, una hora y una caracteristica predice la ruta
mas probable.

2.6. Casos Reales

Tras realizar un profundo estudio acerca de las diferentes aplicaciones que hay
en el mercado que implementen algoritmos para la recomendaciéon de rutas hemos
obtenido las siguientes:

= App oficial Metro de Madrid: es la aplicacion oficial del metro de Madrid.
Esta desarrollada y mantenida por Metro de Madrid S.A. Entre sus funcionali-
dades destaca la obtencion de rutas entre sus distintas estaciones de metro con
una visualizacion de un mapa interactivo para ver el trayecto que el usuario
va a realizar o la busqueda de las estaciones. Su planificaciéon de rutas esta
controlada a través de geolocalizacion GPS para indicar la estacion més cer-
cana al usuario. Ademas, te proporciona la ruta 6ptima en funciéon de criterios
como tiempo de viaje, nimero de transbordos o distancia con la capacidad de
proporcionar rutas alternativas. Tiene también la posibilidad de dar informa-
cion acerca del estado de las lineas en tiempo real para poder consultar los
horarios, las posibles incidencias que puedan ocurrir y que estaciones tienen
acceso para personas con movilidad reducida. Los datos los obtiene a través
de Open Data feeds de Metro de Madrid para obtener informacion en tiempo
real sobre el estado de las lineas y estaciones.

= MLO (Metro ligero oeste): es una aplicacion sobre las estaciones de metro
ligero ML2 y ML3. La empresa encargada de su desarrollo y mantenimiento
es Metro Ligero Oeste S.A. Es capaz de crearte trayectos en tiempo real entre
dos paradas del metro ligero y la incorporaciéon de conexiones con metro y
cercanias. Ademés, incluye un mapa interactivo de las lineas del metro ligero
oeste con geolocalizacion del usuario y busqueda de paradas. También incluye
un reporte de incidencias y noticias sobre el metro. Consume los feeds de Open
Data del Consorcio Regional de Transportes de Madrid (CRTM) para obtener
horarios y estado de servicio en tiempo real. Incluye ademas informacion para
personas con movilidad reducida. Proporciiona informaciéon en tiempo real y
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una estimacion de tiempo para llegar al destino. Utiliza feeds GTFS propor-
cionados por méas de 100 autoridades de transporte para la red estéatica (lineas,
paradas, horarios) y GTFS-Realtime para posiciones de vehiculos y alertas .

Citymapper: es una herramienta global de planificacion multimodal de viajes
que integra datos de transporte publico, transporte activo (caminata, bicicle-
ta, patinete) y servicios de movilidad compartida (taxi). Esta desarrollada por
Citymapper Limited, que también es la empresa encargada de su manteniien-
to. Entre sus funcionalidades se encuentra la creaciéon de rutas a partir de
tres filtros distintos a elegir por el usuario: mas rapida, mas seguras y menos
transbordos.

Moovit: es una aplicacion de personalizacion de rutas desarrollada por Moo-
vit Inc. En ella se pueden realizar rutas en diferentes medios de transporte con
opcion a elegir. El usuario puede visualizar en tiempo real el tiempo que va
a tardar el medio en llegar a su punto de origen para iniciar la ruta, ademas
de poder hacer un seguimiento de la ruta en todo momento. Otras funciona-
lidades a destacar serfan la de poder ver informaciéon de cualquier parada en
ese momento y la de poder consultar informacién de todas las rutas como las
paradas que contienen, informacion de esas paradas y el horario que tienen.
Ademas, la aplicaciéon manda alertas para avisar si ha habido alguna incidencia
o dar informacioén sobre posibles cambios en el itinerario de las rutas.

Google Maps: es una de las aplicaciones de geolocalizaciéon mas usadas en
todo el mundo. Pertenece a Alphabet Inc., empresa matriz de Google LLC.
Entre sus funcionalidades destacan los mapas desplazables, las imagenes por
satélite y la vista a pie de calle utilizando la tecnologia de Google Street
View. Ademaéas permite ver sitios de interés como restaurantes, gasolineras,
entre otras. Ademas, gracias a Google Local se pueden encontrar resultados
restringidos a una zona.

Madrid Metro Bus Cercanias (Madrid MBC): es una aplicacion de
transporte publico desarrollada por Bidea Digital Services. Esta app integra
en una sola plataforma informacién en tiempo real de los principales medios
de transporte de la Comunidad de Madrid: Metro de Madrid, EMT (autobuses
urbanos), autobuses interurbanos, Cercanias RENFE y BiciMAD. La aplica-
cion permite al usuario consultar los tiempos de llegada por estacion y andén,
calcular trayectos entre dos estaciones y visualizar mapas esqueméticos, geo-
graficos y turisticos del Metro de Madrid. Madrid MBC esté disponible para
dispositivos Android e iOS y se actualiza continuamente para incorporar las
tltimas novedades y variaciones en los servicios de transporte.

Apple Maps: Es una aplicacion de navegacion desarrollado por Apple Inc.
Ayuda a los usuarios a crear itinerarios en diferentes medios de traslados, como
en coche, bicicleta, a pie o en transporte piblico, y brinda multiples opciones
para llegar a la localizacion. La aplicacion calcula estimaciones de tiempo de
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llegada en tiempo real, considerando el trafico y el estado del transporte pu-
blico, y permite seguir la ruta de forma detallada con pasos instructivos. Entre
sus funcionalidades destaca la vista tridimensional de ciudades, la integracion
con Siri para navegacion por voz, v la posibilidad de ver informacién en tiem-
po real sobre las lineas de metro, autobuses, trenes y sus horas de servicio y
posibles interrupciones. También, Apple Maps otorga alertas para notificar al
usuario sobre cambios en las rutas, accidentes, o mal clima durante el viaje.






Capitulo

Descripcion del Trabajo

En este capitulo se detallan todas las fases que componen el desarrollo préactico
del proyecto, desde la obtenciéon y procesamiento de los datos, hasta la construccion
de la base de datos, el diseno del clasificador de resenas, la creacion de rutas y la
implementaciéon de la aplicacion web. Cada seccidén recoge los pasos seguidos, las
herramientas utilizadas, las decisiones tomadas y los problemas encontrados, asi
como las soluciones adoptadas para avanzar en cada etapa del trabajo.

3.1. Obtenciéon de datos

El objetivo de esta primera fase fue extraer el méximo niimero de resenas posibles
de las doscientas setenta y seis estaciones de metro de Madrid.

3.1.1. Elecciéon de la herramienta

El primer paso consistié en escoger la plataforma de la cual se iban a extraer
los datos. De todas las opciones posibles (Google Maps, Apple Maps, Yelp, Trip
Advisor, Booking..), las tnicas con resenas de estaciones de metro de Madrid eran
Google Maps y Yelp. Pero, esta tltima solo dispone de un nimero muy limitado
de resenas de las estaciones mas emblemaéticas. En consecuencia, la extraccion de
resenas se limité tnicamente a Google Maps.

Para el proceso de recoleccion de las resenas, la primera opciéon fue hacer uso de
la técnica conocida como Web Scraping, la cual consiste en usar software especifico
para extraer informacion de paginas web.

Inicialmente se propuso utilizar la extension de Chrome conocida como Instant
Data Scraper, pero se descartd debido a la imposibilidad de automatizar el proceso.
Al activar esta extension y realizar la bisqueda “estaciones metro Madrid” en Google
Maps se obtenia la lista de estaciones de Madrid. Sin embargo, no era posible acceder
a las resenas de cada estacion. Para conseguirlo seria necesario scrapear una a una
las correspondientes péaginas de cada estacion.

11
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Figura 3.1: Lista de estaciones de Madrid

Para acceder a las resenas de forma mas rapida y efectiva se decidi6 hacer uso de
la API SerpApi que permite realizar bisquedas en motores de busqueda de forma
automatizada. Este método de obtencion de los datos fue rapidamente descartado
debido a la limitacion de peticiones disponibles. Al crearse una cuenta de SerpApi se
dispone de cien busquedas de forma gratuita, las cuales se gastan de forma inmediata.
La extraccion de resenas de una estaciéon con aproximadamente quinientas resenas
hace uso de todas las busquedas gratis. Esto se debe a que cada llamada permite
acceder a una pégina de resenas de una estaciéon concreta, la cual contiene entre
cinco y diez resenas. Consecuentemente, para extraer las quinientas resenas se hace
uso de las cien busquedas. Como ninguno de los planes de pago de SerpApi eran
econdmicamente asequibles (el mas barato son setenta y cinco euros al mes por
cinco mil bisquedas y el mas caro son ciento seis mil euros por cincuenta y cuatro
millones de busquedas), el grupo se vio obligado a utilizar otro método de extraccion
de datos.

Como alternativa se programé un bot utilizando Python, méas concretamente la
librerfa de Selenium. Esta es una herramienta que proporciona una interfaz para
interactuar y controlar los navegadores web de forma automatizada. El principal
componente es un WebDriver (una interfaz de control remoto), que actiia como
puente entre el script escrito y el navegador.

Desafortunadamente, utilizar un bot para scrapear Google Maps infringe los
términos impuestos por la compania. Consecuentemente, se tuvo que descartar este
enfoque.

Se revisaron otras alternativas, entre ellas Data Miner, Web Scraper y Agently,
pero finalmente el grupo se decantd por volver a la herramienta inicial (Instant Data
Scraper).

3.1.2. Instant Data Scraper

Instant Data Scraper es una herramienta automatizada de extracciéon de datos
de paginas web. No requiere de scripts especificos para las paginas web ya que
utiliza Inteligencia Artificial (IA) guiada por heuristicos para el analisis del codigo
HTML. Ademés de la extraccion de datos, detecta cuando los datos dindmicos se
han cargado, permite seleccionar el tiempo minimo y méximo de espera para la carga
de datos al scrollear y automatiza el paso de paginas mediante el botéon “next” o
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mediante links. Una vez obtenidos los datos, los muestra en una tabla con tantas filas
como datos obtenidos y con un ntmero de columnas determinado que te permite
modificar. Finalmente, los datos pueden ser exportados a Excel o a un fichero CSV.

Haciendo uso de esta herramienta, cada miembro del grupo hizo scrapping de
sesenta y nueve estaciones, obteniendo entre todos las resenas de todas las estaciones
de metro de Madrid.

Para scrapear las resenas de cada estacion de metro se siguié el siguiente pro-
ceso: primero se abri6 el navegador Chrome y se busco la pagina de Google Maps
correspondiente a la estacion de metro. A continuacion, se accedié a la seccion de
resenas y se desplegaron todas ellas (las resefias mas largas no se ven al completo,
por lo que hay que hacer clic en el “mas”). Esto tltimo forzé a scrollear hasta el
final de la pagina. Seguidamente, se ejecuté la extension de Chrome Instant Data
Scraper, la cual, como se puede ver en la Figura 3.2 abre una ventana con los da-
tos obtenidos en forma de una tabla. La primera vez que se ejecutd esta extension
los datos no eran los relevantes (las resenas). Consecuentemente, se pulso el botén
“Try another table” hasta que las resenas se mostraron en la tabla. Las siguientes
ejecuciones de la extension mostraban la misma tabla a la primera. Dado que no
solo se mostraban las resenas, se eliminaron las columnas innecesarias (por ejemplo,
las correspondientes a las fotos adjuntadas a los comentario), obteniendo finalmente
una tabla con las columnas correspondientes al autor de la resena, informacion del
autor, antigiiedad de la resena y la resena.

Figura 3.2: Resultado Instant Data Scraper

Finalmente, los datos scrapeados se exportaron a ficheros CSV. De esta forma,
se obtuvieron doscientos setenta y seis ficheros, uno para cada estacion.

3.1.3. Problemas de Instant Data Scraper

El primer problema se identificé al abrir los ficheros CSV: las resenas que conte-
nian saltos de linea también los mantenian dentro del CSV. Como consecuencia, los
ficheros estaban corrompidos, ya que no todas las filas tenfan el mismo niimero de
elementos. Para solucionar este contratiempo, se programé un script en Python que
detectaba las lineas erréneas y generaba un .txt indicando la posicion de los errores.
Haciendo uso de las indicaciones, cada miembro del grupo reviso los ficheros que le
correspondian eliminando los saltos de linea innecesarios.
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El segundo problema se identifico en la siguiente etapa del proyecto. Al procesar
los datos se identificaron lineas que contenian un distinto nimero de elementos que
las del resto de filas del fichero. La soluciéon fue simplemente anadir dobles comillas
en aquellas filas que contenian un distinto niimero de elementos.

3.2. Tratamiento de datos

Una vez descargados los ficheros CSV, se solucioné el primer problema generado
por Instant Data Scraper. A continuacion, se programoé un script en Python para
extraer a otros CSVs unicamente las resenias (se prescindié en estos ficheros del nom-
bre del autor, informacion del autor y antigiiedad de la resefia). En este momento,
el segundo problema (anteriormente mencionado) se identificd. El resultado de eje-
cutar este codigo fue un fichero CSV por cada estaciéon con tnicamente las resenas
que correspondian. Ademas, se eliminaron las resenas vacias.

Por tltimo, se juntaron todas las resenias de todas las estaciones en un tnico
fichero. De este modo, se obtuvieron un total de 16835.

3.3. Clasificador de resenas

Al leer un subconjunto las resenas, el grupo se dio cuenta de que no todas eran
utiles. Por ejemplo, una gran cantidad de los datos obtenidos para las estaciones
de metro del Aeropuerto Adolfo Suérez Madrid-Barajas no se referian a la estacion
de metro sino al Aeropuerto. Este mismo problema se daba en bastantes estaciones
de Madrid. Ademas, muchos usuarios de Google Maps adjuntan resenas sin sentido
para conseguir puntos que les permiten recibir recompensas y acceso anticipado a
nuevas funciones. Esto tltimo aumenta el nimero de resenas invélidas. Para hacer
frente a este problema, se decidié generar un clasificador para determinar las resenas
utiles.

3.3.1. Preparacion del dataset

Se generé un codigo en Python que de forma aleatoria, con una probabilidad
del veinte por ciento, seleccionase una resenia y la mostrase por pantalla para ser
etiquetada. Cada resena se etiquet6 con “v” (valida) o “n” (no vélida). Finalmente,
se obtuvo un CSV de tres mil doscientos treinta y seis filas, cada una con tres

elementos: el fichero origen, la resena y su etiqueta.

3.3.2. Aumento de datos

El niimero de datos disponibles era muy reducido para generar cualquier tipo
de clasificador con una precision aceptable. Consecuentemente, se decidié aplicar
la técnica conocida como aumento de datos. Este proceso es clave para mejorar el
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rendimiento y la generalizacion de los modelos, especialmente en casos como este,
donde el conjunto de datos es limitado. Consiste en generar nuevas muestras a partir
de los datos existentes aplicando diversas transformaciones. El aumento de datos es
muy popular en aplicaciones de visiéon computacional, pero es igualmente poderoso
para modelos de NLP.

A continuacion se van a presentar las distintas técnicas que se aplicaron.

3.3.2.1. Retrotraduccion

La retrotraduccion consiste en traducir las oraciones a otro idioma y de vuelta
al original para obtener variaciones.

El primer paso para aplicar la retrotraduccion fue buscar una forma para acceder
a las APIs de los traductores. Primero se intent6 usar la libreria Translators de
Python, pero debido a la sintaxis confusa y a los fallos de conexién se descart6. La
siguiente opciéon, GoogleTrans, también se descart6 debido a fallos de conexiéon que
no permitian completar todas las traducciones necesarias. Por tltimo, la libreria
que finalmente se utilizo fue GoogleTrans. Esta permite acceder a varias APIs,
pero las tnicas gratuitas para la cantidad de datos a traducir eran las de Google y
MyMemory. Sin embargo, la segunda dio errores de conexién continuamente, por lo
que finalmente solo se utilizé el traductor de Google.

La clave para el éxito al aplicar la retrotraduccion reside en la elecciéon de los
idiomas a los que se traduce. Idiomas més cercanos o similares al original (como el
espanol y el inglés) suelen introducir menos cambios estructurales o de significado.
Por otro lado, idiomas con estructuras gramaticales o vocabulario muy distintos
(como el espanol y el japonés), tienden a producir frases finales con mas variabilidad
en la construccion. Ademas, usar multiples idiomas intermedios puede maximizar la
variabilidad. Teniendo esto en cuenta, para maximizar el potencial de esta técnica,
se generaron tres conjuntos de datos. El primero fue el mas simple: se tradujeron los
datos originales al inglés y de vuelta al castellano. En el segundo, los datos fueron
traducidos al japonés y de vuelta al castellano. Finalmente, el tltimo conjunto de
datos se generé traduciendo los datos del espanol al francés, del francés al japonés, del
japonés al ruso y por ultimo del ruso al espanol. Llegados a este punto, por cada frase
del conjunto de datos original se habian generado tres més. Sin embargo, seleccionar
las tres representaciones podria sesgar el modelo. En general, las traducciones son
muy similares entre si, lo cual podria generar que el modelo aprendiese patrones
especificos en lugar de generalizar. Para evitar este problema, se decidi6 seleccionar
solo una de las tres traducciones.

Para seleccionar las frases adecuadas, era necesario poder compararlas entre si.
Esto requeria una representacion de los textos que pudiera ser procesada por un
modelo computacional. Existen dos enfoques principales para representar textos
mediante embeddings (representaciones numéricas que convierten palabras o frases
en vectores en un espacio de menor dimension): los embeddings a nivel de palabra y
los embeddings a nivel de documento. En el primer caso, un texto se representa como
un conjunto de embeddings de palabras. Es decir, la representacion es una secuencia
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de vectores individuales, cada uno correspondiente a una palabra. En el segundo
caso, el texto entero se transforma en un tnico vector que captura la informacién
global del contenido. Dado que el objetivo era comparar textos completos, se optd
por el enfoque a nivel de documento. Para obtener estas representaciones de los tex-
tos se us6 el modelo MiniLM-L6-v2, que es una versiéon mas ligera del modelo SBERT
(Sentence Bidirectional Encoder Representations from Transformers), entrenada pa-
ra ser mas rapida y eficiente en la generacion de embeddings. SBERT es un version de
BERT disenada especificamente para crear representaciones de oraciones (embeddings
de oraciones) de forma maés eficiente. Todos estos modelos se entrenaron usando un
conjunto de datos en varios idiomas, entre ellos el espanol, de modo que no hubo
problema al introducir textos en este idioma. Se us6 MiniLM para mapear cada texto
a un espacio de trescientas ochenta y cuatro dimensiones, obteniendo de esta forma
una representacion mas facil de manejar.

La similitud seméntica, una de las dos principales formas de comparar textos,
genera una medida cuantitativa del parecido del significado de dos textos. Se imple-
mento6 éste método de similitud obteniendo los embbedings de pares de oraciones del
modelo MinilM-L6-v2 y aplicando la similitud del coseno entre los vectores devuel-
tos. En NLP, casi siempre se trabaja con vectores que no tienen valores negativos
en sus dimensiones, por lo que los valores de similitud del coseno suelen estar en el
rango cero (los textos no se parecen en significado) y uno (los textos son idénticos
semanticamente).

A-B

Similitud del Coseno = cos(f) = AB]|

Figura 3.3: Formula de la Similitud del Coseno

La segunda métrica que se utilizé fue la similitud léxica, que mide el grado
de coincidencia de palabras o términos entre dos textos, sin tener en cuenta el
significado subyacente. Existen diversas técnicas para calcular la similitud léxica
(como la similitud del coseno basada en frecuencia de palabras o el coeficiente de
Dice), pero dado que la frecuencia de las palabras no era relevante para este estudio,
se opto6 por el coeficiente de Jaccard. Este coeficiente, definido en Teoria de Conjuntos
y ampliamente utilizado en NLP, indica la similitud entre dos conjuntos y se define
como la interseccion de palabras entre dos textos, dividida por su unién:

|AN B

Figura 3.4: Formula del Coeficiente de Jaccard

Para dar més valor a las palabras mas representativas de los textos, se elimi-
naron las “palabras vacias”, que son aquellas de apariciéon frecuente y sin contenido
significativo, y se eliminaron los signos de puntuaciéon y acentuacion.
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Disponiendo de formas de representar y comparar textos, se computaron las
similitudes semanticas y léxicas de cada texto del conjunto de datos original con
respecto a las retrotraducciones generadas. Finalmente, para cada texto original se
selecciond aquella traduccion que maximizaba la siguiente formula:

SimilitudSemantica — SimilitudLexica
Consecuentemente, se duplico el conjunto de datos tnicamente aplicando la técnica

de retrotraduccion.

3.3.2.2. Reemplazo por sindénimos

El reemplazo por sinénimo se basa en elegir aleatoriamente n palabras de un
texto y sustituirlas por sinénimos.

Texto original:
texto = La estacion estéd sucia porque no la limpian.

Se convierte en:

texto = La estacion esta mugrienta porque no la limpian.

Figura 3.5: Reemplazo por sinénimos

Para implementar esta técnica, se investigaron diversas librerias de Python. Des-
afortunadamente, el nimero de opciones disponibles para obtener sinénimos en es-
panol es limitado, y la mejor alternativa encontrada fue WordNet, accesible a través
del modulo nltk.corpus. Aunque esta librerfa esta disenada principalmente pa-
ra inglés, descargando el moédulo omw-1.4, es posible acceder a sinébnimos en otros
idiomas (entre ellos el espaniol). Atn asi, hay bastantes limitaciones, siendo la mas
notable la obtencion de sinénimos de palabras en plural. A pesar de esta restriccion
significativa, WordNet fue la tnica opcién viable para un corpus en castellano.

Una vez obtenido el acceso a los sinénimos en espanol, el siguiente paso fue
seleccionar aleatoriamente un subconjunto de palabras de cada resena para susti-
tuirlas por sus sinénimos. La cantidad de palabras a sustituir se determiné como un
porcentaje del total de palabras de cada resena. Se excluyeron de este proceso las
palabras vacias, también conocidas como stop words en inglés, que son aquellas que
no aportan un significado importante, ya que su presencia no contribuye de manera
significativa a la comprension del contenido.

Aplicando esta técnica tres veces, cada vez con un numero distinto de palabras
a sustituir: veinticinco por ciento del total, cuarenta y cinco por ciento del total y
finalmente sesenta y cinco por ciento del total, se generaron tres nuevos conjuntos
de datos, cada uno con el mismo ntimero de resenas que el conjunto original. Segui-
damente, se procedié a hacer un analisis de los mismos para ver su similitud léxica y
seméantica respecto a los textos originales. Se pudo observar que los textos generados
mantenian el significado semantico, pero a penas variaban el léxico. Esto tltimo se
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achaco a la limitacion de la libreria Wordnet en espanol. Aun asi, al igual que en la
retrotraduccion, se generd el conjunto de datos definitivo, obteniendo los textos de
mayor similitud seméantica y menor similitud léxica de los tres conjuntos.

3.3.2.3. Insercion aleatoria

La insercion aleatoria consiste en insertar en posiciones aleatorias en el texto n
sinénimos de palabras seleccionadas al azar, intentando evitar las palabras vacias.

Texto original:
texto = La estacion estéd sucia porque no la limpian.
Se convierte en:

texto = La estacion esta sucia porque mugrienta no la limpian.

Figura 3.6: Insercion aleatoria

Para poder realizar la insercién aleatoria se hizo uso de la libreria de Wordnet ya
utilizada en la técnica de reemplazo por sindénimos. A pesar de las limitaciones de
WordNet para trabajar con sinénimos en espanol, se mantuvo como la opcién mas
adecuada. Una vez resuelto el acceso a los sinénimos, el siguiente paso fue determinar
la cantidad de inserciones a realizar por cada resena. Se optd por insertar un diez por
ciento del total de palabras de cada texto. Es importante destacar que el porcentaje
se calcula sobre el total de palabras de la resena, aunque las palabras vacias no se
consideran candidatas para la insercién.

Siguiendo el proceso de las dos técnicas anteriores, se generaron tres nuevas
colecciones de datos. En cada una de ellas, las palabras insertadas y sus posiciones
eran distintas, lo que permitié generar datos mas variados. Al igual que en los
anteriores procesos, para cada resena del conjunto original se selecciond el mejor
texto (mayor similitud seméantica y menor similitud léxica) de los tres disponibles.
Aunque los resultados obtenidos fueron mejores que los del reemplazo por sinénimos,
se observd poca alteracion en el 1éxico.

3.3.2.4. Intercambio aleatorio

El intercambio aleatorio se fundamenta en permutar n veces la posicion de dos
palabras dentro de una misma frase.

Al no requerir de trabajar con sinénimos, este método no genera tantos proble-
mas. Se optd por intercambiar un diez por ciento del total de las palabras de cada
resenia. Ademas, como en los métodos previos, solo se consideraron para el intercam-
bio aquellas palabras que no fueran vacias. Esta decision se tomé para minimizar la
pérdida de sentido en las resenas al realizar los cambios.

Al igual que las técnicas pasadas, se generaron tres conjuntos de datos con el
proposito de obtener un niimero considerables de resenas distintas. En este caso, al
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Texto original:
texto = La estacion esta sucia porque no la limpian.
Se convierte en:

texto = La estacion esta limpian porque no la sucia.

Figura 3.7: Intercambio aleatorio

realizar un analisis de los datos, se observaron ligeras variaciones en la seméantica. Sin
embargo, la similitud léxica siempre era uno ya que las palabras del texto original
y del generado eran las mismas. Esto se debe a que la aplicacion de esta estrategia
simplemente reubica las palabras de un texto.

Finalmente, al igual que en las técnicas anteriores, se cre6 el conjunto de datos
definitivo que recopilaba las resenas mas significativas generadas por este procedi-
miento.

3.3.2.5. Eliminacion aleatoria

El método de eliminacion aleatoria se basa en suprimir n palabras de una frase,
seleccionando de forma aleatoria aquellas que no sean palabras vacias.

Texto original:
texto = La estacion esta sucia porque no la limpian.

Se convierte en:

texto = La estacion esta porque no la limpian.

Figura 3.8: Eliminacion aleatoria

Este método es el mas sencillo de los presentados, ya que tnicamente implica
la eliminacion de ciertas palabras al azar en cada resena. Como se realiz6 en los
métodos anteriores el niimero de eliminaciones realizadas en cada resena vuelve a
ser un diez por ciento del total (sin tener en cuenta las palabras vacias).

Siguiendo la metodologia previamente establecida, se generaron tres nuevos gru-
pos de datos con el fin de obtener un conjunto amplio y diverso de resenas distintas.
El analisis de estos nuevos datos revel6 la mayor variaciéon de las tres anteriores
técnicas. Esto se debe a que la eliminacion de palabras afecta tanto al significado
del texto como al conjunto de palabras que se utiliza. Finalmente, se escogié una
linica resena sintética por cada resena original.
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3.3.2.6. Combinacion de técnicas

Se observo que tras aplicar los anteriores cuatro procedimientos (reemplazo por
sin6nimos, insercion aleatoria, intercambio aleatorio y eliminacion aleatoria), los
cambios en los textos generados eran minimos. Por esta razon, se decidi6 aplicar las
cuatro técnicas de forma combinada, con el objetivo de lograr modificaciones més
significativas.

Siguiendo la metodologia habitual, se generaron tres nuevos conjuntos de datos,
esta vez combinando todas las técnicas en lugar de utilizarlas de forma aislada.
Seguidamente, se realizd un analisis detallado de los resultados. En esta ocasion, se
observé que los cambios eran mucho més prometedores, ya que se lograba una mayor
variabilidad léxica mientras se mantenia una alta similitud seméantica, cumpliendo
asi los objetivos principales del aumento de datos.

Finalmente, como en las técnicas anteriores, se recopilaron las resenas con mayor
similitud semantica y menor similitud léxica entre los conjuntos generados.

3.3.2.7. Albumentacion

La técnica de albumentacion consiste en reorganizar todas las frases de un texto,
eliminando aquellas que se repitan.

Texto original:
texto = <frasel><frase2><frase3><frase3><frased >

Se convierte en:

texto = <frase2><{rased><frasel ><frase3>

Figura 3.9: Albumentacion

Para implementar este método, cada resena fue dividida en frases individuales
(si contenian més de una). Posteriormente, estas frases se mezclaron para generar
nuevas versiones de la misma resena con idéntico contenido, pero en distinto orden.
Este proceso se repitié tres veces, como se hizo en las técnicas previas, generando
asi tres nuevas colecciones de datos.

El anélisis de estos datos revel6 que la similitud seméantica experimentaba ligeras
variaciones, mientras que la similitud léxica permanecia inalterada. Esto se debe
a que no se introducen nuevas palabras ni se eliminan palabras existentes, como
ocurre en el método de intercambio aleatorio. Sin embargo, los resultados obtenidos
en cuanto a similitud semantica fueron més consistentes con esta técnica, debido a
que el significado general de las resenas se conservaba mejor.

Nuevamente, como en las técnicas anteriores, se creb el conjunto de datos defini-
tivo recopilando las resenas con mayor similitud semantica y menor similitud léxica
entre los conjuntos generados.
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3.3.2.8. Uso de modelos preentrenados

La siguiente técnica aplicada para el aumento de datos consistié en utilizar mo-
delos preentrenados capaces de generar frases semanticamente equivalentes pero con
variaciones léxicas. Estos modelos, conocidos como modelos de parafraseo, incluyen
ejemplos como TH, PEGASUS y BART.

Para generar modelos con estas caracteristicas adaptados al entorno del transpor-
te publico, se aplico un método experimental riguroso basado en el método cientifico,
para lo cual se siguieron los siguientes pasos: primero, se investigaron y comprendie-
ron las caracteristicas de cada conjunto de datos del que se disponia. A continuacion,
se definié que conjunto de datos o combinacién de los mismos podria ser més ade-
cuada. Se procedi6é entrenando los modelos con distintas configuraciones, tanto de
parametros propios del entrenamiento de modelo de procesamiento de lenguaje na-
tural (ntumero de capas congeladas, numero de épocas ...) como del uso de distintos
datos de entrenamiento. Finalmente, se evaluaron los modelos y se escogieron los
que mejor resultado generasen.

GPT-2

OpenAl es una empresa estadounidense de investigacion y despliegue de inteli-
gencia artificial fundada en 2015. Uno de los hitos més conocidos de esta empresa
es el desarrollo de la serie de modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer).
Estos modelos estan disenados para generar texto de manera coherente. La primera
version, GPT-1, fue lanzada en 2018 y se basa en la arquitectura Transformer. Tiene
un tamano de ciento diez y siete millones de parametros, lo cual es bastante pequeno
comparado con sus sucesores. Esto se debe a que GPT-1 fue un modelo de prueba
para validar la idea de preentrenar un modelo de lenguaje y después afinarlo para
tareas especificas sin necesidad de entrenar desde cero el modelo.

GPT-2 es el segundo modelo de la serie GPT. Lanzado en dos mil diez y nue-
ve represent6 un avance significativo respecto al GPT-1. GPT-2, que mantiene una
arquitectura de Transformer, tiene mil quinientos millones de parametros y fue en-
trenado con grandes voliimenes de texto para predecir la siguiente palabra de una
secuencia. Fue entrenado en una vasta cantidad de datos de internet, lo cual le
permitié aprender sobre una amplia variedad de temas.

Dado que GPT-2 fue el tltimo modelo completo lanzado como open-source por
OpenAl, fue el modelo que se escogio para disenar el sistema de parafraseo en cues-
tion. Debido a la limitacion de hardware, se utilizoé una version ligera en castellano
(mrm8488/spanish-gpt2), obtenida de Hugging Face. Con el propésito de adaptar
el modelo al conjunto de datos sobre el que se trabajo, se realiz6 la técnica conocida
como fine-tuning (ajuste fino). Este proceso consiste en adaptar un modelo previa-
mente entrenado a tareas o casos de uso especificos. Concretamente, siguiendo este
procedimiento, se generaron doce versiones del GPT-2 ligero. La mitad de estos mo-
delos se ajustaron con el conjunto de datos original, sin tener en cuenta las etiquetas.
Sin embargo, la segunda mitad de los modelos, siguiendo lo indicado en el articulo
Data Augmentation Using Pre-trained Transformer Models, se ajustaron antepo-
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niendo la etiqueta al texto correspondiente. Cada uno de los modelos generados fue
ajustado en seis o tres epochs y ajustando el cien, cincuenta o veinte por ciento de
las capas. Desafortunadamente, ninguno de los modelos fue capaz de parafrasear los
datos de entrada, inicamente completaban las frases proporcionadas.

El fracaso de estos modelos podia deberse a varias razones: el modelo base era
demasiado ligero, el fine-tuning se realiz6 utilizando pocos datos o la organizacion
de los datos no era la correcta. El primero de los problemas no tenia solucién ya
que el “hardware” del que se disponia no era capaz de procesar modelos con mas
parametros. El segundo problema tampoco tenia solucién dado que no se disponia de
més datos y no se podian obtener més. Pero, la tercera posibilidad si tuvo solucion:
para que el modelo aprendiese a parafrasear, los datos debian ser organizados por
pares (frase original y frase parafraseada).

Dado que se habian aplicado varias técnicas de aumento de datos, se disponian
de un gran nimero de parafraseos para cada texto del conjunto de datos original.
De todos los conjuntos disponibles, aquellos que generaban textos mas variados
manteniendo la similitud seméntica eran aquellos generados por la técnica de retro-
traduccion. Teniendo esto en cuenta, se decidi6 usar las tres colecciones de datos
generadas por esta técnica. Consecuentemente, llegados a este momento, se dispo-
nian de tres pares de frases para cada texto del conjunto original (un par por cada
variacion de la retrotraduccion).

Para entrenar la version ligera de GPT-2 en castellano con los pares de textos
disponibles, fue necesario anadir una columna mas a la estructura de los datos. Es
decir, el conjunto de datos estaba organizado de la siguiente forma: cada fila tenia
dos columnas, una con la frase original y la otra con el parafraseo (texto generado
por el método de la retrotraduccion). Al igual que en el primer enfoque, se generaron
dos colecciones de datos distintas para el entrenamiento: la primera sin anadir las
etiquetas y la segunda anteponiendo las etiquetas a los textos. Originalmente, las

[8e))

etiquetas eran “v” (para las resefias validas) y “n” (para las resenas invalidas). Sin
embargo, para proporcionar méas contexto seméntico al modelo, “v” se extendi6 a
“valida” y “n” a “noValida”.

Tal y como se hizo en la primera version del ajuste fino de GPT-2, se dividieron
ambas colecciones de datos en conjuntos de entrenamiento (ochenta por ciento del

total), validacion (diez por ciento) y test (diez por ciento).

Para realizar el ajuste fino del modelo, el primer paso fue anadir al tokenizador
los tokens de padding (<|pad|>), inicio del prompt (<start>), separacion de la
frase de entrada y parafraseo (<sep>) y por ultimo el token de final de generacion
(<end>). Tal y como se realizo en el primer enfoque, se generaron doce versiones,
la mitad de las cuales se ajustaron con el conjunto de datos original, sin tener en
cuenta las etiquetas, y la segunda mitad con las etiquetas al inicio del texto. Cada
uno de los modelos generados fue ajustado en seis o tres epochs y congelando el cero,
cincuenta u ochenta por ciento de las capas.

Aligual que ocurri6 con los primeros modelos, ninguna de las versiones generadas
con los datos organizados en pares de frases era capaz de realizar parafraseos. Las
doce versiones se limitaban a completar el texto de entrada. Ademas, la mayor
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parte de los textos generados no tenfan mucho sentido y muchas veces el significado
se vefa alterado. Por esta razon, se opto por aplicar la técnica de ajuste fino sobre
otro modelo.

T5

T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) es un modelo de lenguaje basado en la
arquitectura Trasformer (la misma que se usa en otros modelos como BERT o GPT)
desarrollado por Google Research en dos mil diez y nueve. T5 ha sido disefiado bajo
el concepto de que todas las tareas de NLP pueden formularse como un problema
“texto a texto”. Esto significa que, en lugar de tener modelos separados para cada
tarea (por ejemplo, clasificacion, generacion de texto, traduccion, etc), TH toma
todas estas tareas y las transforma en una tarea comin de “entrada de texto” a
“salida de texto”.

T5 fue preentrenado con un gran corpus de texto (Colossal Clean Crawled Cor-
pus, C4) para aprender representaciones generales del lenguaje (sintaxis, semantica
y relaciones contextuales). Sin embargo, las versiones de T5 estandares proporcio-
nadas por Google no estdn pensadas para usarse en castellano. Consecuentemente,
se decidi6 usar la version mejorada de este modelo conocida como T5 que tiene el
mismo nimero de pardmetros que el T5 original pero se le realiz6 fine-tuning en més
de mil tareas adicionales abarcando més idiomas (entre ellos el castellano). Debido
a limitaciones de hardware el equipo se vio obligado a usar la version “small” con
muchos menos parametros que el modelo base.

Se observo que para entrenar un modelo que tuviese una precision considerable,
los datos de los que se disponia eran insuficientes. Por esta razon, se opté hacer uso
del conjunto de datos PAWS-X (Paraphrase Adversaries from Word Scrambling -
Cross-lingual) de Google, una extension del conjunto de datos PAWS pero adaptado
a seis idiomas adicionales.

PAWS-X esta diseiado para evaluar la capacidad de modelos de lenguaje en
la deteccion de parafrasis. Esta compuesto por pares de oraciones que pueden ser
parafrasis o no.

Para evaluar la calidad de distintos modelos, se generaron tres conjuntos de
datos. El primero incluy6 tnicamente los pares de frases de PAWS-X en castellano
que fueran parafrasis, eliminando aquellos que no lo eran. El segundo conjunto se
construy6 a partir de pares de frases obtenidos mediante retrotraduccion, generando
tres variaciones por cada frase original. Por ultimo, se cre6 un tercer conjunto de
datos que resulté de la combinaciéon de los dos anteriores.

Se procedi6é entrenando seis modelos distintos: se entrenaron modelos usando
cada uno de los tres conjuntos de datos disponibles y variando el porcentaje de
neuronas congeladas. Desgraciadamente, ninguno de los modelos fue capaz de gene-
rar parafrasis de calidad. Para cada frase que se le proporcionaba generaba frases
idénticas o sin ningin sentido.

Como potencial mejora, se decidi6 introducir los pares de frases del conjunto de
datos PAWS-X que no fuesen parafrasis. Para que el modelo pudiese inferir que estas
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frases no eran las que el modelo deberfa generar se penalizaron las salidas generadas
durante el entrenamiento del modelo. Es decir, los siguientes modelos se entrenaron
con ejemplos incorrectos junto con los correctos, ayudandolo a distinguir entre una
parafrasis valida y una no vélida.

Sin embargo, el resultado obtenido no fue el esperado, debido a que los modelos
seguian generando salidas muy parecidas a las que generaban sin haber anadido los
ejemplos negativos. Por esta razon, se volvié a optar por usar otro modelo para
volver a aplicar la técnica de fine-tuning e intentar obtener unos resultados mejores
que con los dos previos modelos.

DeepSeek-R1

DeepSeek es una startup china de inteligencia artificial que ha ganado notorie-
dad por desarrollar modelos de lenguaje avanzados, entre ellos DeepSeek-R1. La
introducciéon de este modelo tuvo un impacto considerable en el mercado de la in-
teligencia artificial, provocando una disminucién notable en el valor de mercado de
competidores estadounidenses.

DeepSeek-R1 es un modelo de razonamiento, que se diferencia de modelos de
lenguaje tradicionales en que antes de generar una respuesta busca estructurar pa-
sos intermedios de razonamiento. Este modelo fue entrenado utilizando técnicas de
aprendizaje por refuerzo a gran escala, lo cual permitié que el modelo desarrollara
comportamientos de razonamiento complejos de manera emergente.

DeepSeek hizo publicos los modelos, por lo que el equipo fue capaz de utilizar
modelos de tiltima generacion para generar datos sintéticos. A diferencia de los otros
modelos probados, DeepSeek-R1 fue compatible con la libreria Unsloth, que permi-
te realizar fine-tuning a modelos aproximadamente el doble de rapido y reduciendo
hasta en un setenta por ciento el consumo de memoria sin degradacién en la precision
del modelo. Debido a esta libreria el tamano del modelo no fue una limitacién tan
grande como en los anteriores dos casos. Consecuentemente, el modelo que se esco-
gi6 fue: DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B-unsloth-bnb-4bit, el cual es un modelo
destilado (proceso por el cual los patrones de razonamiento de el modelo mas grande
original pueden “comprimirse” en modelos més reducidos con bastante precision) y
cuantizado a cuatro bits para reducir el tamano del modelo y el uso de memoria.

Como se realizo con los anteriores modelos, se gener6 un conjunto de datos
formado por PAWS-X en castellano solo con los ejemplos positivos (pares de frases
que si son parafrasis la una de la otra) y el conjunto de datos formado por los pares
de frases de la retrotraduccion.

Para orientar eficazmente a un modelo de IA y conseguir que obtenga respuestas
precisas y relevantes es fundamental que el prompt tenga las siguientes caracteristi-
cas: debe ser un prompt claro y detallado, evitando ambigiiedades, debe proporcionar
un contexto adecuado y se debe definir la audiencia. Consecuentemente, el prompt
disenado fue: Eres un experto en generacion de datos sintéticos. Dado un texto de
entrada, genera una pardfrasis que conserve el significado original pero utilice un
vocabulario diferente y una estructura gramatical variada. El resultado debe ser til
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para entrenar redes neuronales con datos sintéticos.

Finalmente, se entrené el modelo con un cinco pasos de preentrenamiento para la
tasa de aprendizaje, un niimero de pasos de ciento veinte y una tasa de aprendizaje
de 2 x 107* . En cada paso se mostraron las siguientes perdidas en el entrenamiento
(solo se muestran los pasos representativos):

Step | Training Loss

1 2.615600

2 2.569400

3 2.580000

4 2.361600

5 2.145300

6 1.745900

7 1.087500
113 0.569700
120 1.022800

Figura 3.10: DeepSeek-R1 Datos Entrenamiento 1

Como se puede ver, el descenso inicial es muy acelerado, lo cual es normal al
comenzar a ajustar los pesos del modelo. Sin embargo, a lo lardo del entrenamiento
la pérdida oscila entre 0.6 y 1.3, alcanzando un minimo en el paso 113 y volvien-
do a subir hasta el dltimo paso. Estas oscilaciones son indicadores de una tasa de
aprendizaje alta que genera que el optimizador “salte” sobre minimos locales. Con-
secuentemente, se entren6 otro modelo con una tasa de aprendizaje més reducida y
un mayor nimero de pasos.

Con una configuracién de la tasa de aprendizaje de 5 x 107° y 150 pasos, se
obtuvieron los siguientes datos:

Step | Training Loss

1 0.745500

2 0.732100

3 0.859000

4 0.688800

5 0.963900

6 0.932600

7 0.573400
125 0.661400
143 0.683000

Figura 3.11: DeepSeek-R1 Datos Entrenamiento 2

Estos datos siguen indicando fluctuaciones, pero al final se estabilizan sin mejoras
significativas, lo cual puede ser un indicador de overfitting. Consecuentemente, para
poder realizar un estudié mas completo se decidié mostrar también la pérdida en el
conjunto de validacion.
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Tras muchas configuraciones de entrenamiento, los mejores resultados obtenidos
son los presentados en la figura 3.12.

Step | Training Loss | Validation Loss
10 0.469100 11.189466
20 0.411100 11.150325
30 0.531800 11.136603
40 0.521300 11.152895
50 0.444200 11.170336
60 0.555600 11.186615
70 0.534200 11.188937
80 0.962000 11.204674
90 0.561300 11.212711
100 0.537900 11.229830
110 0.689000 11.229006
120 0.980000 11.229245
130 0.711900 11.230718
140 0.657800 11.229288

Figura 3.12: DeepSeek-R1 Datos Entrenamiento 3

Los resultados mostrados demuestran que el modelo estaba sobre-ajustando y
generalizando. Se llegd a la conclusion de que la principal causa de estos resultados
se debia a la combinacion del uso de un modelo ligero y una tarea muy compleja.
Aunque el modelo en cuestiéon tuviese ocho mil millones de pardmetros, la version
destilada y cuantizada a 4 bits tiene una capacidad efectiva menor. La compresion
numérica reduce la precision en la representacion de los pesos, lo que puede limi-
tar la habilidad del modelo para captar las sutilezas y complejidades del lenguaje
necesarias para generar parafraseos de alta calidad.

Aunque DeepSeek-R1 genero6 los mejores resultado de modelos ligeros a los que
se les realizaron fine-tuning, esta tarea requeria entender matices seméanticos y es-
tructurales del lenguaje muy complejos para un modelo de estas caracteristicas. Se
llegd a la conclusion de que debido a las limitaciones del modelo, éste solo esta-
ba aprendiendo bien los patrones del conjunto de entrenamiento, lo cual genera un
Training Loss bajo, pero no generalizaba correctamente nuevos ejemplos, resultando
en un Validation Loss persistentemente alto.

3.3.2.9. Uso de modelos de iltima generaciéon via API

Debido a las limitaciones hardware del equipo, se pudo comprobar que el fine-
tuning de redes neuronales para generacion de parafrasis no era viable.

Como ultimo método para la generacion de datos sintéticos, se opté por utilizar
modelos de tltima generacion a través de sus respectivas API. De esta manera, no
fue necesario realizar un proceso de fine-tuning, ya que las redes neuronales ofrecidas
por empresas como OpenAl, Google y Anthropic son lo suficientemente sofisticadas
para llevar a cabo la tarea sin necesidad de un refinamiento previo.
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En particular, se decidi6 utilizar los modelos proporcionados por OpenAl. La pri-
mera decision a tomar fue la eleccion del modelo adecuado. Los modelos de lenguaje
disponibles se pueden dividir en dos categorias: los modelos de razonamiento, que
han sido entrenados mediante aprendizaje por refuerzo para abordar tareas comple-
jasy, antes de generar una respuesta, estructuran una serie de pasos de razonamiento;
y los modelos clasicos de lenguaje, que carecen de esta capacidad de razonamiento
y responden de manera directa sin generar una cadena de pensamientos previos.

Debido a que la tarea de generacion de parafrasis no requiere descomponer un
problema en pasos logicos complejos, sino que se centra en reestructurar y reformular
oraciones manteniendo un mismo significado, se tomo la decision de limitar el modelo
a la categoria de los no razonadores. De todos los modelos ofrecidos, se escogio GPT-
4o0-mini ya que ofrece un gran nivel de inteligencia, genera resultados a una alta
velocidad y es uno de los modelos mas asequibles.

Aunque un modelo de estas caracteristicas no necesite ser ajustado para realizar
una tarea de este calibre, el mensaje del sistema y el prompt tienen que ser cuida-
dosamente disenados para que GPT-4o0-mini sea capaz de generar la salida correcta
y en el formato deseado.

Los modelos de chat-GPT (y muchos otros) funcionan mediante el intercambio
de mensajes. El usuario manda un mensaje al modelo, el modelo lo recibe, procesa
la informacién y responde mediante otro mensaje. En concreto, los mensajes de
OpenAl son un diccionario con al menos dos claves: el rol (system, user assistant)
y el contenido del mensaje.

El mensaje del sistema (system message), es el primer mensaje que recibe el
modelo y sirve para darle instrucciones o darle contexto al modelo. Este mensaje,
al que se le da un formato distinto al resto, guia el comportamiento del modelo,
determina el tono, especifica el formato deseado de salida del modelo ... Utilizando
el mensaje del sistema de manera efectiva se puede conseguir que el modelo genere
respuestas mas concretas y relevantes. Teniendo esto en cuenta, se genero el siguiente
mensaje:

Eres un experto en procesamiento del lenguaje natural con habilidades avan-
zadas en reformulacion de textos. Tu tarea es parafrasear un texto de manera que
el significado se mantenga intacto, pero con cambios sustanciales en la estructura
sintdctica y el vocabulario. Usa sinonimos, reformulaciones y construcciones alter-
nativas para evitar repeticiones. Evita cambiar el tono y la intencion del mensaje
original. Si el texto contiene términos técnicos o nombres propios, consérvalos sin
cambios. No agregues ni elimines informacion que altere el significado original. La
respuesta debes proporcionarla en una linea

Como se pude ver, se le indico claramente al modelo cual era su rol, que tarea
iba realizar, cuanto podia manipular el texto de entrada (usar sinénimos, conservar
los nombres propios o términos técnicos ...) y como debia ser el texto de salida.

Unicamente un disefio riguroso del mensaje del sistema no es suficiente. Tam-
bién se debe disenar el prompt cuidadosamente para que el modelo realice la tarea
deseada. Para ello, el prompt disponia de las siguientes caracteristicas: instruccion
clara, limitaciones, variaciones recomendadas y formato de salida.



28 CAPITULO 3. Descripciéon del Trabajo

Parafrasea el siguiente texto asequrando una alta variabilidad léxica y sintdctica,
pero conservando el significado original: Texto a parafrasear Usa sindnimos y
expresiones equivalentes. Cambia la estructura de las oraciones sin perder claridad.
Mantén el tono y la intencion del mensaje. No agreques ni elimines informacion
clave. Asegirate de que la reformulacion sea natural y fluida. Asegurate de que la
respuesta estd toda en una linea. Respuesta:

Para cada frase del conjunto de datos original se generd una parafrasis. El re-
sultado fue muy bueno comparado con las otras técnicas de aumento de datos y el
tiempo requerido fue reducido.

3.3.3. Conclusiones del aumento de datos

Aunque la creacion y utilizacion de datos sintéticos suponga un reto y un riesgo,
en este caso se determind que como necesario debido a la reducida cantidad de datos
disponibles.

Sin duda alguna, los métodos que mejores resultado generaron fueron la retrotra-
duccion y la utilizacion de modelos de lenguaje avanzados via API (GPT-40-mini).
Estos métodos generaban paréfrasis de mayor calidad. Es decir, generaban frases
semanticamente similares a la original pero con variabilidad léxica y gramatical.
Aunque las técnicas de reemplazo por sinénimos, inserciéon aleatoria, intercambio
aleatorio y eliminacion aleatoria, por si solas fuesen insuficientes, la combinacion de
todas ellas también generaron resultados aceptables.

Tras aplicar todo este proceso, el conjunto de datos se multiplicé por cinco. Lo
cual supuso un factor diferencial para entrenar un clasificador con mejor precision.

3.3.4. Problemas con el aumento de datos

Cuando se inici6 el proceso de retrotraduccion, el equipo se dio cuenta que las
resenias que contenian algin tipo de “emoji” no podian traducirse de forma correcta.
Se propusieron varias soluciones: eliminar aquellas resenas que contuviesen algin
“emoji” (este enfoqué se descartd debido a que se perderia informacion importante),
cambiar los “emoji” por texto que los describieran, lo cual también fue descartado
debido a que las resenas que se generarian podrian carecer de sentido (Ej: “El per-
sonal de la estacién es muy desagradable dedo gordo hacia abajo”), y por ultimo,
la solucién que finalmente se aplicod, eliminar los “emojis” de las resenas y eliminar
aquellas que se quedarian vacias.

Originalmente, aquellas resefias que solo contuviesen “emojis” se podrian haber
considerado validas, pero tras aplicar este método, se considerarian invalidas o se
eliminarian al quedarse vacias. Como la mayor parte de las resenas no contenian
este tipo de caracteres, los datos a penas se vieron afectados (solo ciento treinta y
seis resenas cambiaron y dos fueron eliminadas).

La principal limitaciéon durante este proceso fue el hardware. Los modelos ne-
cesarios para llevar a cabo una tarea con esta complejidad, requerian de graficas
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superiores a las RTX 3060 y RTX 3080, las tinicas disponibles para el equipo.

3.3.5. Diseno del clasificador de resenas

El objetivo del clasificador era clasificar las resenas disponibles en dos clases:
utiles (aquellas resenias que luego se utilizarian para extraer las caracteristicas de
cada estacion de metro) e intutiles (las que no dispusiesen de informacion relevante
para la extraccion de informacion de las estaciones). Es decir, la tarea en cuestion
era el desarrollo de un clasificador binario.

El primer paso consistio en escoger el modelo que llevaria a cabo esta clasificacion.
El algoritmo de Naive-Bayes supone que las palabras en un texto son independientes
entre si, y que la posibilidad de que un texto pertenezca a una clase es proporcio-
nal al producto de las probabilidades de cada palabra en esa clase. Para usar este
modelo, primero se deben convertir los textos en vectores de recuento de palabras
o frecuencias para luego aplicar el Teorema de Bayes y calcular las probabilidades
de clase. Este modelo se descarté debido a la complejidad de las resenas. Por esta
misma razoén no se aplicé una regresion logistica.

Considerando el ntimero limitado de resenas para el entrenamiento y su longi-
tud y complejidad, se decidié usar modelos preentrenados de lenguaje natural. En
concreto, se utiliz6 XLM-RoBERTa, una version mejorada de BERT desarrollada
por Facebook AI (Meta Al) en dos mil diez y nueve. Este modelo fue preentrenado
en dos terabytes y medio de datos filtrados de CommonCrawl conteniendo més de
cien idiomas. Es un modelo de Transformers entrenado de forma auto supervisada.
Es decir, fue preentrenado en textos sin etiquetas asignadas. Fue entrenado con el
objetivo de Mask Language Modeling (MLM): dada una frase, el modelo de forma
aleatoria enmascaraba el quince por ciento de las palabras de entrada y tenia como
objetivo predecirlas.

El primer paso fue definir qué conjunto de informaciéon utilizar. En la etapa ante-
rior del proyecto se llevo a cabo una exhaustiva investigacion sobre diversas técnicas
de aumento de datos textuales. Como resultado, para este punto ya se contaba con
una cantidad significativa de textos destinados al entrenamiento. Con el objetivo de
evaluar el impacto especifico de los datos aumentados, se optd por agruparlos segiin
la estrategia empleada: datos originales, retrotraduccion, generaciéon mediante gran-
des modelos de lenguaje, combinacion de técnicas simples (reemplazo por sinénimos,
insercion aleatoria, intercambio aleatorio y eliminacion aleatoria), y albumentacion.

Se implementaron tres estrategias de entrenamiento: la primera consisti6é en una
fase con datos sintéticos y originales juntos; la segunda, en entrenamiento dividido
en dos fases: donde la primera se realiz6 con datos sintéticos y la segunda con los
datos originales y la tercera, un entrenamiento exclusivo con datos originales.

3.3.5.1. Entrenamiento en una fase con datos originales y sintéticos

En este caso, se gener6 un nuevo conjunto de datos compuesto por todos los
textos disponibles, tanto los originales como los generados mediante el aumento de
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datos. Como se puede ver en la figura 3.13, el entrenamiento se llevo a cabo utili-
zando una tasa de aprendizaje de 5 x 107% y un tamano de lote de ocho muestras.
La evaluacion se realizaba al final de cada época, tomando la exactitud (accuracy)
como métrica principal para seleccionar el mejor modelo. Asimismo, se implement6
una estrategia de parada temprana (early stopping), que detendria el entrenamiento
automaticamente si no se observaban mejoras significativas en el rendimiento. Es-
pecificamente, si durante tres épocas consecutivas no se registraba una mejora, el
proceso de entrenamiento se interrumpia.

modellame = ‘FacebookaI/x1lm-roberta-base’

earlyStoppingCallback = EarlyStoppingCallback(
early stopping_patience=3,
early stopping_threshold=8.81,

trainingSavingPath = "../../1. Models/Clasificador/Trainingl”
finalSavingPath = "../../1. Models/Clasificador/Resultsl”

trainingArgs = TrainingArguments(
output_dir = trainingSavingPath,
num_train_epochs = 28,
learning_rate = 5e-6,
per_device_train_batch_size = 8,
per_device_eval batch_size = 8,

eval_strategy = "epoch”,
save_strategy = "epoch”,
load_best_model_at_end = True,
metric_for_best_model = "accuracy”,

Figura 3.13: Parametros de entrenamiento con datos originales y sintéticos en una
fase

Considerando la poca cantidad de datos disponibles, como se observa en la figura
3.14, los resultados obtenidos fueron bastante positivos. Sin embargo, el ntiimero de
muestras correspondientes a la clase invalida era considerablemente menor que el de
la clase vélida, lo cual afectaba la evaluacion del modelo. En cuanto a las métricas, la
precision, que indica la capacidad del modelo para evitar falsos positivos, fue mayor
para la clase valida, lo que evidencia que el modelo realiza predicciones més acertadas
para esta categoria. Del mismo modo, el recall, que mide la capacidad para identificar
verdaderos positivos, también fue més alto en la clase valida. Como consecuencia, el
F1-score, que representa el promedio armoénico entre precision y recall, era superior
para esta clase, como era esperable dadas las métricas individuales.

La matriz de confusion correspondiente a este modelo ( 3.15) reforzaba lo ante-
rior: el modelo funcionaba mejor para la clase valida, mientras que la clase invalida
presentaba mas errores, especialmente falsos negativos.

En conclusiéon, aunque el modelo obtuvo resultados satisfactorios, mostraba in-
dicios de sesgo hacia la clase mayoritaria.
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

invalida a8.82 a.79 8.81 615
valida g8.88 8.98 &8.809 1885
accuracy @.86 1628
macro avg a.85 8.84 &.85 1628
weighted avg 8.86 8.86 8.86 1628

Figura 3.14: Informe del modelo entrenado con datos originales y sintéticos en una
fase

900
800
invélida 487 128

700

600

- 500

True label

r 400
valida 104 300

200

invalida valida
Predicted label

Figura 3.15: Matriz de confusién del modelo entrenado con datos originales y sin-
téticos en una fase

3.3.5.2. Entrenamiento en dos fases con datos originales y sintéticos

Aunque se emplearon los mismos datos que en el modelo anterior (tanto los
originales como los generados mediante técnicas de aumento), la estrategia de entre-
namiento fue distinta. En una primera etapa, orientada a la adaptacion inicial del
modelo al dominio y al estilo de las resenas, se utilizaron tinicamente los datos sin-
téticos. Posteriormente, en una segunda fase de refinamiento, se entrend el modelo
con los datos reales, con el fin de ajustarlo a la distribucién y complejidad auténticas
del conjunto.

En ambas fases se aplicaron las mismas métricas de evaluaciéon que en el modelo
previamente descrito, incorporando ademés la misma estrategia de parada temprana,
que permitia detener el entrenamiento en ausencia de mejoras significativas.

Tal y como se observa en las figuras 3.16 y 3.17, los resultados obtenidos fueron
muy similares a los del modelo anterior, aunque ligeramente inferiores, con una
disminuciéon aproximada del dos por ciento en las métricas generales. Este segundo
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

invalida a8.79 8.81 .88 615
valida 8.88 a.87 a8.87 18as
accuracy g.84 1628
macro avg g.83 g.84 8.83 le28
weighted avg a8.84 8.84 8.84 1628

Figura 3.16: Informe del modelo entrenado con datos originales y sintéticos en dos
fases

invalida 4 119
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True label

r 400
valida q 135 I 300

200

invalida valida
Predicted label

Figura 3.17: Matriz de confusion del modelo entrenado con datos originales y sin-
téticos en dos fases

enfoque no logré mejorar el rendimiento en ninguna de las clases evaluadas.

3.3.5.3. Entrenamiento en una fase con datos originales

Con el objetivo de evaluar la utilidad real de los datos sintéticos, se entreno
un modelo utilizando tnicamente los datos originales. El procedimiento seguido fue
equivalente al empleado en los clasificadores entrenados en una sola fase. Se man-
tuvieron constantes tanto los pardmetros de entrenamiento como los criterios de
evaluacion, utilizando los mismos datos y métricas aplicados en los modelos ante-
riores.

La reduccion significativa en la cantidad de datos de entrenamiento permitio
acelerar notablemente el proceso. No obstante, como se observa en las figuras 3.18
y 3.19 , aunque las métricas obtenidas fueron similares a las de los modelos ante-
riores, presentaron un descenso constante, aproximadamente del cinco por ciento.
A pesar de ello, considerando el volumen limitado de datos disponibles (en torno a
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

invalida a.76 8.75 8.75% 615
valida .85 8.85 a8.85 leas
accuracy @.81 1628
macro avg a.8a g.88 g.8a le28
weighted avg 8.81 8.81 8.81 1628

Figura 3.18: Informe del modelo entrenado con datos originales en una fase
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invalida 459 156
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Figura 3.19: Matriz de confusién del modelo entrenado con datos originales en una
fase

tres mil quinientos ejemplos), los resultados fueron sorprendentemente competitivos.
Esto constituye una evidencia clara del potencial de los grandes modelos de lengua-
je, cuya capacidad para captar estructuras complejas del lenguaje natural resulta
fundamental incluso en contextos de datos reducidos.

3.3.5.4. Seleccion del modelo y procesamiento de los datos

Una vez entrenadas las tres variantes del clasificador, el siguiente paso consistia
en seleccionar el modelo con mejor rendimiento. Si bien ninguno alcanzé el nivel de
desempeno ideal, el modelo entrenado con datos sintéticos y originales en una sola
etapa se posicion6é como el claro ganador. Esta decision se fundamentaba en que,
aunque todos los modelos mostraban un mejor comportamiento al clasificar resenas
etiquetadas como vélidas, el primero presentaba la menor diferencia en precision
entre ambas clases y, en términos generales, obtenia las mejores métricas.

Seleccionado el modelo, se procedié a clasificar la totalidad de las resenas re-
copiladas en la fase inicial del proyecto, correspondientes a todas las estaciones de
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la red de metro de Madrid. Como resultado, se generdé un nuevo conjunto de datos
compuesto exclusivamente por aquellas resenas clasificadas como vélidas, a partir de
las cuales se extraerian posteriormente las caracteristicas asociadas a cada estacion.

3.4. Extraccion de caracteristicas

Una vez clasificadas todas las resenas y aisladas aquellas consideradas validas, el
siguiente paso consistié en extraer las caracteristicas relevantes de cada una. Esta
tarea implicaba obtener la informacion maéas significativa contenida en las resenas
asociadas a cada estacion, con el objetivo de construir una representacion tutil que
permitiera generar recomendaciones personalizadas para los usuarios. Para ello, se
llevo a cabo un estudio comparativo de distintas técnicas de extraccion de caracte-
risticas, utilizando un conjunto de resenas de prueba. Tras implementar y analizar
cada enfoque, se seleccioné la técnica que ofrecia los mejores resultados.

3.4.1. Estudio de distintas técnicas

La primera técnica implementada fue la de los N-gramas. Un N-grama se define
como una secuencia de n palabras consecutivas dentro de un texto. Esta metodologia
facilita la extraccion de informacion relevante a partir de las resenas, ya que permiten
capturar patrones locales del lenguaje y expresiones recurrentes, aplicando distintos
tamanos de N-gramas.

Como es habitual en este tipo de enfoques, el primer paso consistioé en eliminar
las stopwords, es decir, aquellas palabras que carecen de contenido semantico rele-
vante. A continuaciéon, y con el objetivo de maximizar la fiabilidad del proceso, se
optd por utilizar N-gramas de entre dos y cinco palabras, abarcando asi desde bi-
gramas hasta pentagramas. Limitarse tinicamente a bigramas habria implicado una
pérdida considerable de contexto y, por tanto, de informacién valiosa. En cambio,
trabajar exclusivamente con pentagramas podria haber introducido ruido o distor-
siones debido al exceso de informacion contextual. Por ello, y a pesar del mayor
coste computacional asociado, se adopt6 una estrategia combinada que incorporaba
miultiples tamanos de n-gramas, lo cual permitié obtener una mayor precision en la
extraccion de caracteristicas.

Para llevar a cabo este proceso se utilizo la biblioteca de Python Scikit-learn,
concretamente el moédulo CountVectorizer, que permitié vectorizar las resenas ge-
nerando los diferentes N-gramas. Una vez realizada la segmentacion de las resenias en
secuencias de n palabras, se procedi6 a extraer, de cada N-gramas, los sustantivos
junto con su adjetivo adyacente més préoximo. Esta eleccion se fundamenta en la
estructura gramatical del espanol, donde los adjetivos calificativos suelen aparecer
inmediatamente junto al sustantivo al que modifican o en su proximidad, lo que
facilita la identificacion de descripciones relevantes.

Este procedimiento se llevd a cabo utilizando la biblioteca spaCy, una herra-
mienta de procesamiento de lenguaje natural desarrollada por Explosion Al. spaCy
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proporciona modelos preentrenados para diversos idiomas, incluido el espanol, y
permite realizar tareas como analisis morfo-sintactico, lematizacion, etiquetado gra-
matical (POS tagging) y reconocimiento de entidades nombradas (NER), a través
de un sistema modular estructurado en un pipeline compuesto por componentes
encadenados (tokenizador, etiquetador, analizador sintéactico, etc.).

En este caso, spaCy se empleo para identificar la clase gramatical de cada palabra
dentro de los N-Gramas y filtrar aquellos que contenian combinaciones de sustan-
tivo y adjetivo. Los resultados se almacenaron en un diccionario, donde cada clave
correspondia a un sustantivo y su valor asociado consistia en la lista de adjetivos
con los que aparecia en contexto.

Una vez aplicada la técnica clasica de extraccion de informacién basada en N-
Gramas, se procedi6 a explorar enfoques mas avanzados mediante el uso de biblio-
tecas basadas en redes neuronales. Si bien el preprocesamiento requerido por estas
herramientas diferfa notablemente del utilizado en el enfoque anterior, la segunda
etapa del proceso mantenia el mismo objetivo: identificar los distintos adjetivos aso-
ciados a los sustantivos correspondientes dentro de las resenas, con el fin de extraer
descripciones significativas.

La primera de las bibliotecas neuronales exploradas fue nuevamente spaCy, aun-
que en este caso se utilizé con un enfoque diferente. Concretamente, se aprovecharon
sus capacidades de analisis de dependencias sintacticas para identificar las relacio-
nes gramaticales entre las palabras dentro de cada resena. spaCy permite determinar
tanto la palabra de la que depende un término dado como las palabras que dependen
de él, es decir, sus “hijos” sintacticos.

A partir de esta estructura, se construyé un nuevo diccionario donde cada clave
correspondia a un sustantivo y el valor asociado era el conjunto de adjetivos relacio-
nados gramaticalmente con dicho sustantivo. Ademas, spaCy permite identificar si
un adjetivo es modificado por otras palabras, como adverbios o particulas de nega-
cion. Por ejemplo, en la frase “El metro va muy rapido”, el adverbio “muy” modifica
el adjetivo “rapido”; intensificando su significado. Del mismo modo, en expresiones
como “El tren no es nada lento”, la secuencia “nada lento” transmite un significado
opuesto al adjetivo aislado.

Para no perder este tipo de matices seménticos, se optd por incluir no solo
los adjetivos, sino también las combinaciones de adjetivo con sus modificadores en
el diccionario final. Esta decision permitié conservar descripciones mas precisas y
representativas del contenido de las resenas.

Stanza, la segunda libreria basada en redes neuronales que se utilizo, fue desa-
rrollada por un grupo de investigacion de inteligencia artificial de la Universidad de
Stanford. Destaca por su alto rendimiento en tareas de procesamiento de lengua-
je natural, especialmente en el analisis sintactico. Esta disponible para una amplia
gama de idiomas, entre ellos el espanol.

Stanza es una biblioteca basada en modelos de redes neuronales profundas, en-
trenados sobre grandes corpus lingiiisticos, que ofrece un analisis detallado del texto.
Entre sus funcionalidades se encuentran el etiquetado de partes del habla (POS tag-
ging), el andlisis de dependencias sintacticas y la lematizacion, lo que la convierte
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en una herramienta avanzada para el analisis estructural de oraciones.

Dado que su funcionamiento es similar al de spaCy, se aplicé un procesamiento
equivalente: a partir del analisis gramatical de las resenas, se construyé un dicciona-
rio en el que cada clave correspondia a un sustantivo, y su valor asociado consistia en
los adjetivos relacionados gramaticalmente con él. Esta estructura permitié mante-
ner la coherencia en la extracciéon de caracteristicas, utilizando distintas bibliotecas
con enfoques neuronales complementarios.

3.4.2. Comparacion de las distintas técnicas y selecciéon de la
mas adecuada

Para realizar una comparacion objetiva de las distintas técnicas, se aplicaron
todas ellas sobre el mismo conjunto de resenas ( 3.20). Como resultados, se obtuvie-
ron tres diccionarios distintos, cada uno correspondiente a una de las metodologias
empleadas, lo que permitié analizar los distintos sustantivos detectados y sus corres-
pondientes adjetivos asociados.

reviews =
"La estacidn de metro es moderna y limpia, pero los trenes son lentos.”,
"A veces hay demasiada gente y el servicio es malo.",
"El metro de Madrid es rapido y eficiente, aunque algunas estaciones estan sucias.”,
"Buena conexidn con otras lineas, pero los horarios nunca son confiables.”

Figura 3.20: Resenas de prueba para comparaciéon de métodos de extracciéon de
caracteristicas

Como se aprecia en la figura 3.21, a técnica basada en N-Gramas presentaba
varias limitaciones, entre ellas su incapacidad para capturar relaciones sintacticas a
larga distancia dentro de una oraciéon. Por ejemplo, un adjetivo situado al final de una
frase puede estar calificando a un sustantivo ubicado al principio, una dependencia
que los N-Gramas no pueden detectar de forma efectiva.

{"estacidén’: {'sucio’'},
‘conexidn’: {'confiable’, 'horaric’, 'linea’},
‘gente': {'malc’, 'servicio'},
"servicie’': {'maloc’},

‘moderna’: {'limpio’},

"horario’: {'confiable'},

‘tren': {"lento’'},

"linea’: {'confiable’, "horaric'},

‘metro’: {'eficiente’, 'modernc’, ‘rdpido’}})

Figura 3.21: Diccionario obtenido con el método de los n-gramas para las resenas
de prueba

En contraste, las bibliotecas spaCy y Stanza (figuras 3.22 y 3.23) si eran
capaces de identificar este tipo de relaciones gracias a sus modelos de anélisis de
dependencias, lo que se tradujo en un rendimiento superior. No obstante, dado
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{'estacion’: {'limpio’,
"mal cuidado”®,
"modernc’,
"mucho feo',
'sucio’},
‘servicio’: {'malo'},
‘metro’: {"eficiente’, 'rapido’},
‘conexion’: {'buen'},

‘horario’: {'mucho util®, 'nunca confiable'}})

Figura 3.22: Diccionario obtenido con spaCy para las resenas de prueba

{"estacién’': {'moderno', 'sucia'},
"tren': {'lento'},
"servicio': {'malo'},
‘metro’: {'rdpido’},
"conexién’: {'buena’, ‘'confiable'},
"horario’: {'confiable', 'util'},
"estacion': {'feo'}})

Figura 3.23: Diccionario obtenido con Stanza para las resenas de prueba

que ambas herramientas ofrecian resultados muy similares, la diferencia decisiva
radico en las funcionalidades adicionales de spaCy. Como se mencion6 anteriormente,
spaCy permite acceder tanto a la palabra de la que depende un término como a las
palabras que dependen de él (sus “hijos”), lo cual proporciona una representacion
més completa y detallada de la estructura gramatical de cada oracion.

Por este motivo, y tras confirmar la equivalencia en el rendimiento general, se
seleccion6 spaCy como herramienta principal para el analisis lingiiistico.

3.4.3. Obtencion de todas las caracteristicas

Una vez seleccionado el método de extraccion, se amplié su funcionalidad para
incluir un conteo de las apariciones de cada adjetivo relacionado a un sustantivo
determinado. Esto se hizo para que posteriormente se pudiesen solucionar inconsis-
tencias en las descripciones. Por ejemplo, es posible que una misma estacion fuese
descrita en las resenas como “rapida” y “lenta”; lo cual resulta contradictorio. El
recuento permitiria eliminar el adjetivo menos frecuente en estos casos.

A continuacion, utilizando las resenas filtradas por el clasificador, se obtuvo
un diccionario con sustantivos y sus correspondientes adjetivos con sus frecuencias
para cada estacion del Metro de Madrid. Por ejemplo, el resultado obtenido para la
estacion Alonso de Mendoza es el mostrado en la figura 3.24.

3.4.4. Combinacién de sustantivos

Como se puede ver en la figura 3.24, el proceso de extraccion genera un diccio-
nario amplio y detallado, que recoge una gran variedad de sustantivos y adjetivos
asociados. Sin embargo, en la variedad es donde se encuentra el desafio. Analizando
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defaultdict(collections.Counter,
{"parte’: Counter({ negative’: 1}),
‘escalera’: Counter({ 'mecanico’': 1,

"ascensor': 1,

'wigilante': 1}),
"interfono’: Counter({ 'aposta’: 1}),
‘estacion’: Counter({'buen': 2,

"mucho concurrido’: 1,

"1leno’: 1,

"perfecto’: 1,

"altimo’: 1,

"inagurar': 1,

‘mucho limpic': 1,

"bien': 1,

"buna': 1,

‘genial': 1,

"buena': 1,

"'moderno’: 1}),

"hora': Counter({ 'pico’: 1}),

"ayuda’: Counter({'gran’': 1}),

"zona': Counter({'viste': 1, 'sur’': 1}),
‘verde': Counter({'oscuro': 1}},
"autovia’: Counter({'junte': 1}),
"aparcamiento’: Counter({'amplio’: 1}),
'parada’: Counter({'rdpido': 1}),

"cobertura’: Counter({ 'mévil': 1}},

"fria': Counter({'mucho imperscnal': 1}),
‘acceso’: Counter({ 'facil': 1, 'buen': 1}),
"horario’: Counter({'indicado': 1}),
‘metro’: Counter({'tipico’': 1})})

Figura 3.24: Resultado de aplicar el método de extraccion de caracteristicas sobre
Alonso de Mendoza

varios resultados, se observo que varios sustantivos anadidos a los diccionarios tenian
el mismo significado. En el caso especifico de Alonso de Mendoza, se puede ver este
problema en los sustantivos estacion y parada, que claramente hacen referencia al
mismo concepto.

Para hacer frente a este problema, se implementé6 un proceso de agrupacion
basado en la similitud entre palabras utilizando embeddings lingiifsticos. Cuando la
distancia entre dos sustantivos se encontraba por encima de un umbral determinado,
se consideraban sinénimos y se fusionaban sus caracteristicas.

Para llevar a cabo esta tarea, se emplearon dos modelos preentrenados dispo-
nibles en la plataforma Hugging Face, ambos especializados en la representacion
semantica de frases: paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 y LaBSE, ambos
pertenecientes a la familia de Sentence-Transformers. Dado que cada modelo arro-
jaba distancias diferentes para el mismo par de palabras, se realizaron multiples
pruebas con ambos para determinar un umbral 6ptimo de similitud. Si bien ninguno
de los modelos ofrecia resultados completamente consistentes, ya que cada uno re-
conocia sinénimos distintos con mayor o menor precision, se opté por calcular la
media de las distancias obtenidas por ambos modelos, con el fin de suavizar las
discrepancias y mejorar la estabilidad del agrupamiento.
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Finalmente, tras diversas pruebas empiricas, se establecié un umbral de similitud
de 0,65. Aunque este valor no es especialmente elevado, resulto ser suficientemente
riguroso para identificar sinénimos de forma efectiva sin introducir fusiones inco-
rrectas.

3.4.5. Combinacién de adjetivos

Una vez colapsados los sustantivos identificados como sinénimos, se observé que
el mismo problema surgia con los adjetivos. Es decir, para un mismo sustantivo
podia darse el caso de obtener varios adjetivos distintos pero con mismo significado.
Para solucionar este problema, se utilizé la misma funcién que en el caso anterior,
solo que ademas se tuvieron que sumar las frecuencias de los sinénimos.

3.4.6. Eliminaciéon de anténimos

El siguiente desafio que se abordo6 fue la eliminacion de anténimos. El objetivo ere
evitar que adjetivos con significados opuestos coexistieran en el conjunto de carac-
teristicas de un mismo sustantivo, ya que esto podria introducir contradicciones en
la caracterizacion de las estaciones. Sin embargo, tras una extensa busqueda se llegd
a la conclusion de que encontrar una solucion eficiente para este problema resultaba
especialmente complejo. La principal limitacion era encontrar una herramienta tutil
para la deteccion de anténimos en castellano.

Ante esta limitacion, se optd por utilizar la biblioteca nltk, ampliamente recono-
cida por su capacidad para manejar relaciones seménticas en inglés. Para aprovechar
su funcionalidad, se tradujeron los adjetivos del espanol al inglés utilizando la libre-
ria deep translator. A partir de estas traducciones, se obtuvieron los anténimos
mediante nltk, y posteriormente se tradujeron de vuelta al espanol. Este enfoque
permitio identificar anténimos con un grado razonable de precisiéon. Sin embargo,
debido a la gran cantidad de datos extraidos y los tiempos de espera de las APIs,
el tiempo de procesamiento era demasiado alto y finalmente se optd por realizar la
limpieza de los antonimos a mano. Para ello, se revisaron los adjetivos asociados a
cada estacion y, en los casos en que se detectaban pares de adjetivos con significados
opuestos vinculados a un mismo sustantivo, se conservaba tnicamente aquel con
mayor frecuencia de aparicion.

3.4.7. Filtrado de sustantivos

Al haber realizado la correspondiente limpieza de las caracteristicas se pas6 a
analizarlas y seleccionar aquellas que fuesen ttiles. Para poder llevar a cabo esto
primero se optd por ver cuales eran los sustantivos que més veces aparecian en
todas las resenas y se realiz6 un conteo de los mismos. Una vez obtenido el conteo se
aprecié como habia muchos sustantivos que no eran relevantes, es decir, no tenian
una frecuencia muy alta (ntmero de estaciones en las que aparece) y se decidi6
quedarse con aquellos que apareciesen en mas de treinta estaciones.
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3.4.8. Filtrado de adjetivos

Para simplificar las caracteristicas, se eliminaron los intensificadores y negadores
(como “mucho”; “bien”; “poco”, “nunca’, “no”, entre otros). Para ello, se cre6 ma-
nualmente un diccionario en el que la clave correspondia a la caracteristica con el
modificador y el valor representaba su significado real sin dicho modificador. Esta
estrategia se aplico debido a que, en algunos casos, eliminar simplemente el modifi-
cador podia cambiar completamente el sentido de la caracteristica. Por ejemplo, “no
lento” se transforma seménticamente en “rapido”, por lo que conservar solo “lento”
induciria a error.

Una vez finalizado el diccionario, se procesé el conjunto original de caracteristicas
para aplicar los cambios correspondientes. Cuando varias adjetivos modificados se
reducian a una misma caracteristica, se sumaban sus frecuencias. Por ejemplo, si “no
lento” se transformaba en “rapido”, y si “rapido” ya existia en los datos, se acumulaba
la frecuencia de ambas.

Para facilitar futuros procesamientos, se decidié que lo méas adecuado seria le-
matizar el corpus completo de adjetivos. Tras contemplar numerosas opciones, entre
ellas usar modelos de OpenAl via API, se lleg6 a la conclusion de que la forma més
rapida y certera seria usar de nuevo la libreria spaCy.

Tras finalizar la lematizacion, se procedié a contabilizar la frecuencia de cada uno
de los distintos adjetivos sobre el conjunto completo de caracteristicas. Al igual que
con los sustantivos, habian muchos adjetivos, pero la mayoria no eran relevantes.
En consecuencia, se decidi¢ eliminar aquellos que tenian una frecuencia muy baja
ya que se observo que no aportaban valor al tener en cuenta todas las resenas.

Tal como se hizo con los sustantivos, se generé un diccionario de adjetivos con
el objetivo de agrupar sinénimos. Por ejemplo, adjetivos como reducido, pequeno,
minuscula o baja se unificaron bajo un término representativo: pequenio. A continua-
cion, se reprocesaron todas las caracteristicas para aplicar estos cambios, sumando
las frecuencias de los sinénimos agrupados bajo la nueva caracteristicas represen-
tante.

3.4.9. Resultado final

Al final se obtuvieron un total de veinticinco sustantivos y ciento cincuenta y ocho
adjetivos distintos entre todas las resenas, lo cual supuso una reduccién significativa
del corpus original. Consecuentemente, como se ve en la figura 3.25, se redujeron
significativamente los sustantivos y los adjetivos presentes en la extraccion final de
las caracteristicas, manteniendo una gran caracterizacion del estado de las paradas
de metro.
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Counter({'escalera’: Counter({'mecanico’: 1, 'ascensor’: 1, 'vigilado': 1}),

estacion’: Counter({'bien': 7,

"lleno’: 2,

"nuevo’: 2,

"transitado’: 1,

"ultimo’: 1,

"limpio’: 1}),
"transporte’: Counter({'publico’: 1}),
‘cobertura’: Counter({'movil': 1}),
"acceso': Counter({'facil': 1, 'bien': 1}),
'metro’: Counter({'normal’: 1})})

Figura 3.25: Resultado de aplicar el método de extraccion de caracteristicas sobre
Alonso de Mendoza

3.5. Creacion de rutas

Llegados a este momento, se disponia de doscientas setenta y cinco estaciones de
metro y sus caracteristicas. El objetivo era representar la red de Metro de Madrid
y calcular posibles rutas dadas una estaciéon de origen, otra de destino y una serie
de filtros.

3.5.1. Representaciéon de la red de Metro de Madrid

Se consideraron varias alternativas para modelar el entramado del metro. Aun-
que la mas evidente y directa es mediante grafos, se estudiaron otras opciones como
matrices de adyacencia, maquinas de estados y una representacion mediante estruc-
turas de datos (diccionarios, listas, JSON ...).

Una red de metro puede definirse como un conjunto de puntos (estaciones) co-
nectados por trayectos (lineas). Por tanto, los grafos ofrecen una representacion fiel
y eficiente.

Escogida la representacion, se estudiaron varias librerias para su modelado y
andalisis: python igraph ofrece un envoltorio en C muy eficiente pero una API poco
“pythonica”. graph tool, basado en C++ resulta complejo de instalar, compilar
y dispone de una API poco intuitiva. Networkit aporta paralelizaciéon nativa en
C-++ para acelerar algoritmos en grandes redes, pero su catélogo de algoritmos es
muy limitado. graphlib, incluida en la libreria estandar de Python, solo permite
trabajar con grafos dirigidos no ciclicos. Dado que todo el proyecto se desarroll6 en
Python, se requeria una herramienta que combinase facilidad de instalacion, una
API “pythonica”, extensa documentaciéon y soporte para todos los tipos de grafos.
Ademés, teniendo en cuenta que la red de Metro de Madrid puede considerarse
pequena, Networkx se consider6 como la opciéon mas adecuada para un desarrollo
agil y totalmente integrado con el resto del proyecto.

Como NetworkX permite todo tipo de grafos (simples, multigrafos, grafos dirigi-
dos ...), se estudi6 cual seria la representacion mas adecuada. Inicialmente, se opto6
por un grafo simple en el que las estaciones fuesen los nodos y las conexiones directas
entre ellas fuesen las aristas. No obstante, al observar que entre algunas estaciones
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existen miltiples conexiones, es decir, de una estacion a otra se puede llegar desde
dos lineas distintas, fue necesario cambiar la representacion a un multigrafo. Aunque
esta situacion no es comun, como puede verse en la figura 3.26, esta situacion se da
entre las estaciones de Moncloa y Argiielles, a las que se puede llegar mediante las
lineas tres y seis asi como entre Avenida de Ameérica y Diego de Leon (lineas seis y

cuatro).
\B Prosperidy
Gregoric
aranon L'Ellagr.-na
Av. de América

Chsrdad
Liniwersil ania

Islas
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A )
h 5] San Be I'WT Rubén

Figura 3.26: Estaciones paralelas del Metro de Madrid

NetworkX acepta como identificador de nodos cualquier objeto “hasheable” de
Python. Ademas, permite anadir cualquier tipo de atributo tanto a los nodos como
a las aristas. Consecuentemente, los nodos serian identificados por el id asignado en
la base de datos y sus atributos serian, su nombre, su direccion, la descripcion, las
lineas accesibles desde la estacion y el conjunto de caracteristicas obtenidas en la
anterior etapa del proyecto. Por otro lado, las aristas se identifican mediante una
tupla cuyo primer elemento corresponde al identificador de la estacién de origen y el
segundo al identificador de la estacion de destino. Ademas, se anadiria la duracion
del trayecto de la estacion origen a la estacion destino como atributo de la arista. Al
ser un multigrafo, NetworkX permite anadir un valor “key” a las aristas, facilitando
la distincién entre multiples conexiones entre dos nodos. Para este contexto, “key”
debia ser la linea.

Con esta primera version se obtuvo un grafo como el mostrado en la figura 3.27,
que representa una pequena seccion del la red de metro.

San Bermardo

‘-.ﬁen_tura
Rodriguez Principe Pio
Arguelles
Lineas Moncloa
Linea 3
B Linca 4
Linea &
Ciudad

Universitaria
Figura 3.27: Demostracion de multigrafo con NetworkX

Aunque a nivel conceptual esta representacion fuese la mas simple y a priori pa-
recia la mas acertada, suponia dificultades a la hora del calculo de rutas 6ptimas. En
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concreto, el mayor impedimento residia en la penalizacion de los transbordos: en un
multigrafo, Networkx espera que la funcion de peso (“weight”) dependa tnicamente
de la arista que se esta evaluando. Es decir, no es posible que esta funcién sepa qué
linea se ha utilizado para llegar al nodo origen de la arista en cuestion.

Dado que cualquier penalizaciéon por transbordo requiere informacién historica
que no cabe en el peso de la arista, si se queria seguir con esta representacion,
habria sido necesario realizar una implementaciéon propia del algoritmo de Dijkstra
que hubiese mantenido el estado de la linea anterior para cada nodo en la biisqueda.
La funciéon de coste dependeria del tiempo del trayecto y de la linea previa.

Realizar esta modificacion del algoritmo supondria perder las optimizaciones
en C de la version original. Ademaés, si en un futuro se quisiesen anadir nuevas
funcionalidades que afectasen al coste (por ejemplo, ventanas horarias o problemas
puntuales en las lineas), serfa necesario cambiar la funcién de coste del algoritmo.

Teniendo esto en cuenta, se decidié cambiar la representaciéon a un grafo simple
donde los nodos serfan identificados por una tupla cuyo primer elemento seria el id
asignado en la base de datos y el segundo elemento seria la linea a la que pertenece
la estacion. Consecuentemente, aquellas estaciones con més de una linea generarian
més de un nodo (Figura 3.28).

Arguelles, 3

Arguelles Arguelles, 6

Arguelles, 4

Figura 3.28: Representacion de Arguelles con grafo simple y nodo con clave id, linea

Las aristas, por tanto, unirian pares de nodos (cada uno definido por una estacion
y la linea correspondiente) y llevarian como tnico atributo el tiempo de trayecto,
ya que la informacion de la linea esta implicita en el nodo. Su generacion se realizo
en dos fases: primero, se anadieron las conexiones directas extraidas de la base de
datos (enlaces estacion a estacion por linea). En este punto, como puede verse en
la figura 3.29, el grafo queda dividido en tantas componentes conexas como lineas
conforman la red de Metro de Madrid.

Durante la segunda fase se incorporaron las aristas de transbordo, uniendo nodos
de una misma estacion en lineas diferentes y asignandoles la penalizacion correspon-
diente al cambio de linea (penalizacion por transbordo). Consecuentemente, debido
a la estructura de la red de Metro de Madrid, el grafo final era conexo.

En la figura 3.30 puede verse la misma seccion del metro ilustrada en la figura
3.27 pero con la representacion definitiva (nodos identificados por estacion y linea).
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Linea 11
Linea 12
Linea 13
Linea 14
Linea 15
Linea 16

|
I Linea 10
|
|

Figura 3.29: Fase uno de la introduccion de aristas (red dividida en componentes
conexas)

3.5.2. Calculo de rutas

Una vez representado el grafo, se abordo el problema del calculo de rutas 6ptimas.
Para ello, se exploraron distintos algoritmos de busqueda como A* y Dijkstra. Dado
que la libreria Networkx ya incluye implementaciones eficientes basadas en Dijkstra,
se optod por utilizar la funcion single source dijkstra. Esta permite obtener tanto
el coste minimo desde un nodo origen como el camino correspondiente, evitando la
necesidad de ejecutar multiples veces el algoritmo.

El principal desafio consistia en encontrar una ruta que no solo fuese 6ptima
en términos de tiempo, sino que también respetara, en la medida de lo posible, los
filtros definidos por el usuario. En caso de que no existiera una ruta que cumpliera
todos los criterios, era necesario ofrecer la alternativa mas adecuada disponible.
Para abordar este problema, se opté por modificar el grafo original mediante tres
estrategias distintas:

= Ruta en la que todas las estaciones que componen el trayecto cum-
plen todos los filtros: el primer enfoque era encontrar una ruta donde todas
las estaciones cumplieran todos los filtros que el usuario estableciese. Para ello,
se eliminarian aquellos nodos (estaciones) que no cumpliesen alguno de los fil-
tros introducidos. A continuacion, se lanzaria Dijkstra para obtener la mejor
ruta.

Como resultado de esta modificacion, en la mayoria de los casos, el grafo
resultante se volvia inconexo. Esto se debia a la falta de informacién disponible,
provocada principalmente por la escasez de resenas, lo que impedia asignar
caracteristicas relevantes a muchas estaciones. En consecuencia, las estaciones
disponibles presentaban propiedades muy dispares, y por lo tanto en el proceso
de eliminacion de nodos se descartaban la mayoria de ellos. Esto dificultaba o
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Figura 3.30: Demostracion de grafo simple con nodos identificados por la estacion
y la linea

incluso imposibilitaba, la generacion de rutas en las que todas las estaciones
cumplieran simultaneamente los filtros establecidos.

= Ruta en la que todas las estaciones de transbordo que componen el
trayecto cumplen todos los filtros: el segundo enfoque es muy parecido
al primero con la diferencia de que al modificar el grafo solo se eliminarian
aquellos nodos que fuesen estaciones de transbordo (con mas de una linea).
Es decir, se forzaria a que las estaciones intermedias en las que el usuario se
viese forzado a bajar (estaciones de transbordo) cumpliesen todos los filtros.
Sin embargo, las estaciones intermedias (en las que el usuario no se tendria
que bajar) no se tienen en cuenta para el cumplimiento de los filtros, y por lo
tanto nunca se eliminan.

Este método, aunque mucho menos restrictivo que el anterior, sigue sin garan-
tizar encontrar ruta.

= Ruta mas rapida cumpliendo si es posible los filtros: el objetivo prin-
cipal del tercer enfoque era obtener siempre una ruta: ruta que maximiza el
cumplimiento de los filtros y minimiza el tiempo de trayecto.

En este caso se revaluaria el grafo pero sin eliminar nodos, tan solo se re-
calcularian los pesos de las aristas anadiendo una penalizacién en caso de no
cumplir con los filtros y un premio en caso contrario. Ademas, se decidié que
solo se alteraria el peso de aquellas aristas que fuesen de transbordo (aristas
compuestas por nodos con la misma estacion pero distintas lineas). Como en
el caso anterior, esto se realizé porque una vez el usuario estuviese montado en
el metro, no notaria si las estaciones por las que pasa cumplen o no los filtros
a menos de que se tenga que mover en ellas para hacer un cambio de linea.
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Como Dijkstra no permite aristas con pesos negativos, las penalizaciones y
los premios se calcularian a través de una funcién multiplicativa: en caso de
penalizacion el multiplicador seria un niimero entre cero y uno (sin incluir) y
en caso contrario seria mayor a uno y menor que dos. El multiplicando siempre
serfa el tiempo de trayecto (tiempo de desplazamiento de una estacion a otra).
De esta manera se aseguraria que el peso de la arista nunca fuese menor que
cero.

Como no todas las caracteristicas son igual de importantes (por ejemplo, que
una estacioén no sea grande no es igual de importante que una estacion tenga
acceso para personas con movilidad reducida), se decidi6 dividir las caracte-
risticas en tres grupos: “hard” para caracteristicas muy importantes (penali-
zacion: 0.66 y premio: 1.5), “medium” para caracteristicas importantes pero
no sumamente prioritarias (penalizacion: 0.75 y premio: 1.25) y “soft” para las
menos relevantes (penalizacion: 0.88 premio: 1.1). Estos valores se decidieron
para premiar mas el cumplimiento de los filtros, dado que si dos estaciones
son de transbordo y una cumple los filtros y la otra no, el factor multiplicativo
para la arista serd un ntimero menor o igual a uno.

Al contrario que los otros dos enfoques, este siempre seria capaz de obtener
una ruta.

Finalmente, para cada peticion del usuario se decidi6 ejecutar las tres variaciones
y presentarselas para su eleccion.

3.5.3. Creacion de nodos virtuales

Al ejecutar los algoritmos de generaciéon de rutas surgié una nueva dificultad
relacionada con la representacion de los nodos, ya que cada nodo correspondia a
una combinacion de estacion y linea. Esto significaba que, si una estacion pertenecia
a mas de una linea (como ocurre en las estaciones de transbordo), se generaban
multiples nodos para la misma ubicacion fisica. Esto ocasionaba un problema cuando
el origen o el destino elegido por el usuario era una estacion de este tipo, ya que no
era posible determinar de forma directa un tinico nodo de inicio o llegada.

Para resolver este inconveniente, se optoé por introducir nodos virtuales conec-
tados a los nodos de transbordo en los casos en que estos actuaran como origen o
destino de la ruta. Estos nodos virtuales no poseen caracteristicas propias ni estan
asociados a ninguna linea, y se enlazan a los nodos correspondientes mediante aris-
tas de coste cero. De este modo, la transicion desde un nodo virtual a cualquier
nodo real asociado se realiza sin penalizacion, garantizando una correcta ejecucion
del algoritmo.

Como se puede ver en la figura 3.31, para la seccion de la red de metro descrita
anteriormente, si Moncloa se escogiese como estacion origen (o destino) seria nece-
sario anadir un nodo virtual conectado a los nodos correspondientes a las lineas de
Moncloa mediante aristas de coste cero.
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Figura 3.31: Ejemplo de nodo virtual

3.5.4. Resultado final del calculo de rutas

Al final, como se ve en la figura 3.32, se obtendrian entre una y tres rutas que
serfan las que se mostrarian a través de la web para que el usuario pudiese elegir la
que mas le convenga.

3.6. Diseno e implementacién de la API

La API constituye la puerta de entrada al motor de rutas del proyecto. Su misioén
es sencilla: recibir una solicitud en la que se especifica la estacion de origen, la
de destino y una lista opcional de filtros, comprobar que los datos sean correctos,
calcular una serie de posibles trayectos y devolver el resultado en formato JSON.

El servicio se apoya en FastApi, una herramienta ligera que encaja bien cuando
se busca rapidez y capacidad para atender muchas consultas a la vez. Al arrancar la
aplicacion se carga en memoria el grafo que representa la red de Metro de Madrid.
De este modo, cada peticion accede a ese mapa ya disponible y evita la consulta a
la base de datos, que serfa mucho mas lenta.

La razon principal para escoger FastAPI radica en su equilibrio entre rendimiento
y facilidad de uso. Su diseno asincrono facilita que varias personas consulten la
API al mismo tiempo sin bloquearse unas a otras; la validaciéon automatica de los
datos evita errores antes de que lleguen al corazoén del sistema; y la documentacion
interactiva que genera el propio framework reduce el esfuerzo de integracion con
otras aplicaciones.
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Resultados de Ruta

Origen: Bilbao Destino: La Elipa

Ruta en la que todas las estaciones cumplen con todos los filtros
z Preferencias seleccionadas: Con escaleras mecanicas
32 min n m B a Ver detalles

4 transbordos

Ruta en la que todas las estaciones de transbordo cumplen con todos los filtros

. Preferencias seleccionadas: Con escaleras mecénicas
17 min n a Ocultar
1 transbordos
@ [ silbao
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L J Colén.
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® Velazquez
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@® \Ventas

oﬂlé .Elipa
Figura 3.32: Obtencién de rutas

El resultado es un servicio rapido, claro y sencillo de mantener, preparado para
crecer conforme se amplien las necesidades del proyecto.

3.7. Estudio y preparacién para la creaciéon de la
aplicacion web

Aqui, se describird paso a paso los procedimientos que hemos seguido para la
realizacion de la pagina web del proyecto.

3.7.1. Plataformas de bocetos y disenos de interfaces

En cuanto al proceso que hemos llevado a cabo para realizar el boceto inicial de
la web, exploramos y aprendemos las distintas plataformas que existen. Dicho esto,
estas son plataformas que ofrecen desde herramientas para Ul design, prototipos,
hasta colaboracion a través de tiempo real.

Algunas de estas alternativas son populares entre disenadores y equipos de desa-
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rrollo, y tienen caracteristicas propias que pueden ser mas adecuadas dependiendo
del flujo de trabajo y necesidades del equipo. Ejemplo:

Sketch

Sketch es una de las herramientas de diseno mas importantes y se da a conocer
entre los denominados “Apple Developers” debido a que es algo exclusivo para ma-
cOS. Sketch se dedica esencialmente a la creaciéon de interfaz de usuario e incluso
puede prototipar; incluye una cantidad enorme de plugins que hace que su uso sea
mucho més versatil. Esta plataforma no es accesible en el navegador y al momen-
to de finalizar la edicién permite exportar archivos trabajados y compartir con los
demés miembros del equipo. Una debilidad de Sketch es que no tiene funciones de
colaboracion en tiempo real en su version basica. Pero, al mismo tiempo, es una
buena recomendaciéon entre disenadores que solo trabajan en entornos de Apple y
equipos que quieren herramientas de diseno compatibles con versiones anteriores.

Adobe XD

Adobe XD es una herramienta robusta para el diseio de interfaz y prototipos,
se usa en ambos soportes: macOS y Windows. Adobe XD es interactiva y permite
realizar grandes disenos en su entorno, ya que se asimila a Figma sin el trabajo
con vectores, gradientes y tipografias. Su mejor parte es que estd disenada para
la colaboracién en tiempo real a través de Adobe Creative Cloud, de modo que es
mucho més colaborativo, pues uno va compartiendo los enlaces para las resenas de
diseno.

InVision

InVision es una herramienta web centrada en prototipado y prueba de usua-
rios. Esta pensada para simplificar la creacion de prototipos visuales y el trabajo
colaborativo en proyecto de diseno. Aunque es excelente para prototipado, también
ofrece colaboracion de uso en tiempo real: los equipos pueden dejar comentarios en
los disenos directamente. Puede considerarse su mayor ventaja su amplio niimero
de herramientas de pruebas de usuario y de tareas, lo cual hace de ella el elemento
ideal para situaciones donde uno tiene que entregar constante feedback. Es decir,
es interesante para equipos que estén centrados en crear prototipos interactivos y
validar en permanente contacto con los usuarios.

Framer

Framer es una herramienta de diseno via web aunque tiene versiéon para macOS;
se trata de una herramienta a usar para la creaciéon de prototipos de alta calidad
con una excelente cantidad de interacciones, no obstante puede ser limitada para
aquellos que quieran avanzar un poco mas en la personalizacion. Una de sus mayores
ventajas son las animaciones y transiciones que puedes crear de manera inmediata y
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sin mucho esfuerzo, apta para los disenadores que desean crear potentes prototipos
de gran realismo.

Axure RP

Axure es una herramienta poderosa destinada a Windows y macOS, dirigida a
disenadores que necesitan crear prototipos de gran cantidad de complejidad. Prin-
cipalmente, es famosa por tener capacidad para logica dinamica, incluir bases de
datos, formularios y cualquier otra interaccién “més técnica” por encima de proto-
tipado estdndar. Toda esta gran cantidad de posibilidades técnicas permite disenar
prototipos muy completos que, de forma pragmatica, simulan el funcionamiento de
productos originales. Por lo tanto, tiene sentido utilizar Axure si se “quiere” ir més
alla de la simplicidad y requiere proyectos de grandes capacidades.

Canva

Canva es una herramienta en la nube que no se centra directamente en el diseno
de interfaz como Figma o Sketch, pero sin duda es extremadamente ttil para ha-
cer graficos, presentaciones, ensamblados de mercadotecnia u otros contenidos. Su
esencia es la sencillez de su uso, la interfaz intuitiva hace que incluso un diseniador
principiante puede usarla junto con personas sin experiencia. Buena opciéon para
producir material de visualizacion facil y gracias a su enfoque practico y sencillez,
Canva es especialmente tutil para equipos donde no hay profesional de disenos.

Proto.io

Proto.io es una herramienta basada en la web disenada para facilitar la crea-
cion de prototipos interactivos de aplicaciones moéviles y sitios web. Permite disenar
interfaces y anadir interactividad sin necesidad de escribir codigo, lo que la convierte
en una opcién accesible incluso para quienes no tienen conocimientos técnicos. Su
interfaz es sencilla e intuitiva, y esta especialmente optimizada para el desarrollo de
prototipos moéviles, lo que la hace ideal para equipos que trabajan principalmente
en el diseno y prueba de aplicaciones moviles.

Balsamiq

Balsamiq es una opcién no solo web, sino para macOS y Windows, y esta di-
senada exclusivamente para crear wireframes rapidamente y de manera sencilla.
Balsamiq es una herramienta enfocada en la creacion de wireframes de baja fideli-
dad, en contraste con otras plataformas de diseno centradas primordialmente en la
alta fidelidad. La simplicidad es una de las mayores caracteristicas porque permite
a los disenadores captar la idea y estructura de manera rapida y fluida sin tener que
abordar detalles de diseno mas altos. Es particularmente til para quienes necesi-
tan crear rapidamente un prototipo béasico o, en general, para aquellos equipos que
inician el proceso de definir la construccién de sus productos.
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Gravit Designer

Gravit Designer es una herramienta basada en la web que esta distribuida en
macOS, Windows y Linux. Es una opcién accesible desde practicamente cualquier
sistema operativo ya que, a nivel de competencias técnicas, se encuentra por de-
bajo de las otras herramientas mencionadas. Se centra en el hecho de ofrecer una
solucion versatil para la creacion de GUI, ilustraciones, modelos gréaficos o baja fi-
delidad. Ofrece una opcién de pago con un precio bajo que hace que sea una opciéon
interesante para aquellos que no tengan un presupuesto grande a la hora de realizar
un proyecto.

Plataforma elegida: Figma

Figma es una herramienta de diseno basada en la web conocida por sus caracteris-
ticas colaborativas que permiten a diferentes usuarios trabajar en el mismo archivo
al mismo tiempo y ver actualizaciones de forma instantanea. Esto mejora enorme-
mente la coordinaciéon entre los miembros del equipo, incluso si estan ubicados en
diferentes regiones. Ademas, los usuarios pueden comentar directamente sobre ele-
mentos de diseno especificos, lo que agiliza la retroalimentacion y reduce reuniones
o correos electronicos innecesarios. Una de las mejores caracteristicas de Figma es
la capacidad de crear componentes re-utilizables, como botones y formularios, que
se actualizaran automaticamente a lo largo del proyecto cuando se hagan cambios.
Aunque Figma puede carecer de todas las opciones mas avanzadas que se encuentran
en otras plataformas, proporciona una soluciéon adaptable y sencilla en forma de una
interfaz bien estructurada que puede ser navegada tanto por profesionales como por
principiantes.

= Colaboraciéon en tiempo real: Mejora la productividad al permitir que la
comunicacion en tiempo real entre diversos usuarios trabajando en el mismo
archivo.

= Trabajo en la nube: Puede realizarse desde cualquier lado sin la necesidad
de un software adicional.

= Prototipos interactivos: Se pueden crear prototipos sin necesidad de ingre-
sar ninguna linea de codigo.

= Control de versiones y seguridad: Los registros de cambios permiten tener
control sobre las versiones que se restauren.

» Sincronizaciéon automatica: Todos los integrantes del equipo tienen acceso
en tiempo real a los datos que se vayan cambiando o actualizando.

» Equipos de diseno y desarrollo: Figma es perfecto para equipos que estan
en la fase de diseno y desarrollo de apps, webs o otros productos digitales ya
que les permite ser altamente funcionales.
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“Wigior GOOD STATIONS

Figura 3.33: Pagina de bienvenida de nuestra web

» Disenadores UI/UX: Es ideal para los profesionales que trabajan en el dise-
no de las interfaces y experiencias de los usuarios debido a su gran capacidad.

» Equipos distribuidos: Figma es una gran opcion para los equipos que estan
geograficamente distribuidos y trabajan a distancia por la web, debido a su
interfaz con base en la nube.

3.7.2. Diseno del boceto en Figma

Antes de comenzar el prototipo del sitio web utilizando Figma, nos aseguramos
de dedicar suficiente tiempo a explorar las herramientas para utilizarlas de manera
optima, revisando varios tutoriales y videos en internet para familiarizarnos con la
plataforma, sus herramientas y sus funciones avanzadas. De esta manera, construi-
mos una base solida y evitamos rehacer trabajos innecesarios, optimizando nuestro
flujo de trabajo.

Junto con la teorfa, fuimos practicando con algunas habilidades esenciales como
crear marcos, capas y trabajar con componentes re-utilizables. Utilizar estas herra-
mientas en la etapa inicial nos ayudd a generar confianza, agilizar el proceso de
diseno y familiarizarnos con la interfaz y los componentes, a la vez que descubrimos
trucos ocultos adicionales.

Una vez que nos sentimos coémodos con Figma, comenzamos a trabajar en el
prototipo del sitio web prestando atenciéon a adaptar el diseno junto con nuestros
objetivos individuales, aprovechando el aprendizaje colectivo de los pasos anteriores.
El enfoque secuencial asegurd que abordéaramos el diseno de una manera més orga-
nizada y exhaustiva, evitando bucles en las herramientas, que pueden descarrilar los
flujos de trabajo, y en su lugar, enfocandonos en los detalles y soluciones creativas.
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3.7.2.1. Estructura y objetivo de la web

Figma, como cualquier aplicaciéon web de estas caracteristicas, tiene una version
de pago que te permite profundizar y usar la aplicacién de una forma més completa.
En nuestro caso no ha hecho falta usar la versiéon de pago ya que la version gratuita
nos ha permitido realizar al menos una pequena base de como seria nuestra web.

Como decimos, la version gratuita de Figma tiene limitaciones y una de ellas era
que Unicamente nos ha permitido la creaciéon de un méximo de 4 péaginas distintas.
Debido a ello, hemos tenido que reciclar alguna de las paginas para poder bocetar
todas las paginas de nuestro proyecto.

Nuestra intencién era realizar una aplicacién web sencilla en la que los usuarios
puedan interactuar de una forma facil e intuitiva. La web estd estructurada en
diferentes secciones. En la parte superior, encontramos el encabezado de la web en
un tono azul intenso, en la izquierda podemos ver el logo del metro de Madrid, en el
centro el titulo “Good Stations” en negrita, que destaca el titulo de la web, y en la
esquina derecha, se ha anadido el escudo de la Comunidad de Madrid para reforzar
la identidad local del servicio (véase figura 3.33). En el centro de la pantalla, el logo
del Metro de Madrid actta como el elemento visual principal, captando la atencion
del usuario y dejando claro el contexto de la aplicacion. El fondo en un tono blanco
aporta un diseno limpio y moderno. En el extremo inferior, se encuentra un botén
de accesos con la leyenda “ENTRAR” para llevar al usuario al siguiente paso de
la plataforma que se le presente. Se destaca por el color azulado sobre fondo, para
mayor facilidad de interaccion.

El dibujo pretende dar claridad y simplicidad a la interfaz, para que el usuario
pueda navegar intuitivamente desde el primer momento que entre en la pagina.

Una vez pulsamos el boton “ENTRAR” en la pantalla de bienvenida de la misma,
llegamos a la pagina principal de Good Stations. En dicha pagina, los usuarios
pueden introducir el trayecto que desean realizar en el Metro de Madrid segin filtros
y opiniones de otros usuarios, cuyas valoraciones son conocidas en el programa.

El diseno esta dividido en varias secciones. En la parte superior, se mantiene
la identidad visual con el titulo [Good Stations] el logo del Metro de Madrid a
la izquierda y el escudo de la Comunidad de Madrid en la derecha. Ademés, se ha
anadido un mend de navegaciéon en la esquina superior derecha con las opciones
|Iniciol |Estaciones|y [Acercal, facilitando el acceso a otras secciones de la web
que detallaremos a continuaciéon. En el cuerpo principal, se encuentra el formulario de
bisqueda de trayectos, compuesto por dos campos donde el usuario puede ingresar
su estacion de origen y destino. A la derecha de estos campos, hay un botén de
filtrado, que permitirda personalizar la busqueda segun criterios como seguridad,
limpieza, comodidad, etc. Finalmente, en la parte inferior, encontramos el boton
Buscar que tras pulsarlo inicia la busqueda del trayecto y nos lleva a la pantalla que
detallaremos seguidamente.

Tras pulsar el boton Buscar en la pantalla anterior, llegamos a esta nueva pagina
donde se muestra el detalle del trayecto optimizado segin las valoraciones de los
usuarios. La estructura general se mantiene igual, con el titulo |Good Stations], el
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Figura 3.35: Pégina del trayecto descrito segin los criterios seleccionados

logo del Metro de Madrid a la izquierda, el escudo de la Comunidad en el centro y
el mentd de navegacion en la parte superior derecha. Véase figura 3.35.

La diferencia principal esta en la zona central, donde antes estaba el formulario
de busqueda. Ahora, en su lugar, se muestra el trayecto detallado, con la estacion
de origen, la de destino y las paradas intermedias recomendadas segtn los criterios
seleccionados. También se destacan aspectos como la valoracion de cada estacion,
posibles incidencias mencionadas en las opiniones y opciones para modificar la ruta
si el usuario desea ajustarla.

Vamos a explicar lo que hacen los tres botones del ment principal:

] : Al hacer clic en este boton, el usuario volvera a la pantalla de bien-
venida de la web, dénde deberéd pulsar de nuevo en el botéon que le
llevara a la péagina de elegir trayecto donde podra ingresar nuevas estaciones
de origen y destino para calcular una ruta optimizada.
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Figura 3.36: Péagina de las lines y estaciones del Metro de Madrid

: Esta opcién lleva a una pagina que muestra un listado de todas

las lineas y estaciones del Metro de Madrid. Cada linea desplegara las estacio-
nes que tiene y en cada estacion veremos que incluye una pequena descripcion
de la misma.

Acerca| En esta seccion, el usuario encontrard una breve descripcion del
proyecto Good Stations, explicando su propésito y por quién esta realizado.

Siguiendo con la descripcion de la web, entramos en la seccién de “Estaciones”.
En la parte superior, se mantiene la identidad visual con el titulo “Good Stations”,
el logo del Metro de Madrid a la izquierda y el escudo de la Comunidad de Madrid
en la derecha junto con el ment de navegacion en la esquina superior derecha con las
opciones “Inicio”, “Estaciones” y “Acerca”, facilitando el acceso a otras secciones de la
web que detallaremos a continuacion. En la parte central, se muestran todas las lineas
del metro identificadas por sus colores oficiales y nameros (de la 1 a la 12, mas las
lineas Ramal y ML1, ML2, ML3). Cada linea esta acompanada por un punto verde o
rojo, pero ésto forma parte del boceto, en nuestro proyecto final no se mostrara dicho
punto. Cada linea desplegara las estaciones que tiene y en cada estacion veremos
una pequena descripcion de la misma. En nuestro caso hemos puesto como ejemplo
el plano de la Linea 1, con todas sus estaciones y los simbolos que indican conexiones
con otras lineas, ascensores, aparcamientos o puntos de informacion. La estacion que
se destaca en este ejemplo es Pinar de Chamartin. Hemos incluido una foto real de
la estacion, los horarios segiin cada linea y la accesibilidad. Véase figura 3.36.

Por tltimo, hemos anadido la seccion “Acerca” de la web Good Stations. Aqui se
explica brevemente el objetivo principal del trabajo: crear una aplicacion web que
permita personalizar rutas dentro del metro basandose en valoraciones y experiencias
reales de los usuarios. La idea es que cada persona pueda encontrar la mejor ruta no
solo por rapidez, sino también por comodidad, accesibilidad o preferencia personal.
Debajo del texto principal hemos anadido un apartado donde se mencionan las
tecnologias que se han utilizado para desarrollar el proyecto (en este caso aparecen
como ejemplos: Tecnologia 1,2 y 3). Este espacio se detallaran si se ha usado HTML,
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CSS, JavaScript, alguna libreria especifica, etc. Finalmente, se muestra una lista con
los miembros del equipo que han trabajado en el desarrollo del proyecto asi como
una pequena descripciéon de los mismos. Al igual que se mencionaré a los profesores
y responsables del proyecto. Véase Figura 3.37.
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Acerca del proyecto

Good Stations - Metro de Madrid

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una aplicacion web que
personalice las rutas de transporte publico en el Metro de Madrid utilizando
opiniones y valoraciones de usuarios.

Tecnologias utilizadas

Tecnologia 1
Tecnologia 2
Tecnologia 3

Equipo de desarrollo
Estudiante 1
Estudiante 2
Estudiante 3
Estudiante 4

Figura 3.37: Pagina de la secciéon “Acerca” del proyecto

3.7.3. Evaluacién del prototipo con usuarios

Se va a realizar una pequena prueba sobre distintos usuarios para la correcta
evaluacion del prototipado.

3.7.3.1. Propésito y objetivos de la evaluaciéon

El proposito de realizar una evaluacion es valorar la interactividad, accesibilidad
y usabilidad de la aplicacion para ofrecer la mejor experiencia posible a los usuarios.

Los objetivos de ésta son los siguientes:

= Verificar que los usuarios sean capaces de encontrar los controles necesarios
para navegar dentro de la aplicacion.

= Anotar los errores que cometen los usuarios para mejorar la interfaz.

= Comprobar que la navegacion sea intuitiva.

Se realizaré una evaluacion con usuarios utilizando un prototipo creado en Figma,
ya que es la forma mas directa de ver como va a interactuar el usuario final con
nuestra aplicacion.

3.7.3.2. Preguntas de investigaciéon

Se emplearédn una serie de preguntas para monitorizar la experiencia del usuario
y la funcionalidad de la aplicacion:
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= ;Los usuarios pueden navegar de forma facil por la plataforma?

» ; Los usuarios saben qué elementos son accionables y cuéles no?

» ; Los usuarios tienen suficiente control y libertad?

= ;Se pueden realizar las acciones importantes con pocas pulsaciones?

= ; El usuario es capaz de interactuar con la aplicacién de manera correcta?

= ;Los flujos de la aplicacion son faciles de entender?

3.7.3.3. Descripcion del diseno experimental

Introduccién al prototipo y contexto

Se va a presentar un prototipo de nuestra aplicacién. El objetivo es evaluar el
diseno actual con usuarios reales para obtener feedback e informacién sobre nuestra
app. Las entrevistas se realizaran de manera presencial u online en funcién de la
disponibilidad de los entrevistadores y los entrevistados.

Listas de tareas a realizar

Entrar a la aplicacion
e Usar el botén de la pantalla de inicio

Planificar una ruta

e Seleccionar una estacion de origen
e Seleccionar una estacion de destino

e Seleccionar una de las opciones extras

Observar las recomendaciones
= Meni de navegacion

e Usar el menu de navegacion para ver las diferentes paginas que contiene
la web

Estaciones

e [r usando el mentu a la pagina de Estaciones

e Seleccionar una estaciéon cualquiera y mirar su informacion

e Mirar una estaciéon de una linea distinta para ver la navegaciéon entre
lineas

= Acerca

e Ir a esta péagina para leer informacion sobre el proyecto contenida en la
web
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Descripcion del entorno y herramientas a utilizar

Las sesiones se realizaran de manera presencial u online, preferentemente en es-
pacios tranquilos para que los usuarios realicen las tareas sin interferencias externas.
Durante la entrevista habra un moderador presente.

El usuario contara con un ordenador portatil en el que estara instalado el proto-
tipo de la aplicacion. Ademés, se emplearda un dispositivo movil para grabar tanto
al usuario como al entrevistador. Adicionalmente, se usara un programa de captura
de pantalla para monitorizar las acciones realizadas por el usuario. En el caso de
las entrevistas online, este programa también se usaré para grabar al usuario y al
moderador.

Tareas del entrevistador

El entrevistador tendra que hacer que el usuario use la técnica de think-aloud,
que consiste en que el usuario explique en voz alta lo que esta pensando al realizar
la tarea.

Ademas, el entrevistador estara al lado del usuario dédndole las tareas que tiene
que realizar y ayudarle a completarlas en caso de que tarde demasiado o se agobie

Descripcion de los datos a recopilar

Se recogeran los siguientes datos:

= Comentarios negativos: Durante el proceso de Think-aloud se apuntara
cualquier comentario que no sea favorable hacia el diseno o su funcionalidad,
considerando que pueda ser una critica constructiva para mejorar la aplicacion.

= Comentarios positivos: Durante el proceso de Think-aloud se apuntara cual-
quier comentario positivo o acierto hacia el diseno o su funcionalidad.

= Opinioén sobre la interaccién con la plataforma: En caso de que el usuario
gaste demasiado tiempo buscando una funcionalidad, podemos preguntar si
esperaba un diseno diferente o cuél es la principal razoén de la confusion.

= Sugerencias de usuarios: Al final de la entrevista se apuntaran las posibles
sugerencias que puedan tener los usuarios para contribuir a futuras mejoras
del diseno de la aplicacion.

= Tasa de errores: Durante el proceso de evaluacion se apuntaran los errores
relevantes cometidos por el usuario. No se tienen en cuenta errores producidos
por las limitaciones técnicas de Figma.
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3.7.3.4. Preparacion del entorno de evaluaciéon

El participante dispondra de un ordenador portatil donde estard instalado el
prototipo de la aplicacion. También se utilizara un teléfono moévil para registrar en
video tanto al participante como a la persona encargada de la entrevista. Ademas,
se empleara un software de grabacion de pantalla para observar las acciones llevadas
a cabo por el usuario. En el caso de que la entrevista se realice de forma remota,
dicho programa servira igualmente para grabar al usuario y al moderador.

El moderador sera el encargado de guiar al usuario durante la entrevista, pro-
porcionandole las instrucciones y las tareas de forma oral, no se mostraré al usuario
la lista de tareas.

3.7.3.5. Selecciéon de participantes

La seleccion de los participantes ha sido rapida y sencilla, hemos recurrido a
familiares y amigos. Esto facilita realizar la evaluacién en un entorno cercano con
complicidad y trato agradable. Ademas, hemos decidido incluir a perfiles bastante
diferentes, desde un perfil mas adulto hasta un perfil més joven. A continuacién se
describe a cada uno de los usuarios seleccionados:

Ana Gallego

Ana Gallego Riano es una enfermera de 31 anos que actualmente se encuentra
desarrollando su labor profesional en el Centro Quirén de Talavera de la Reina.

Hace anos, residio en Madrid dénde estuvo trabajando en una residencia de
ancianos. Es por eso que el consumo de transporte publico en su caso ha sido muy
elevado, con un uso practicamente diario del metro de Madrid. Su perfil es ideal
para realizar el analisis de nuestra aplicacion y asi ver que errores demanda y que
es mejor para el usuario final.

Alejandro Martin

Alejandro Martin Dasilva tiene 28 anos y actualmente se encuentra de guardia
de seguridad en el parque tematico Puy Du Fou en Toledo. Se define como un chico
muy sociable, amante del deporte y de los videojuegos. Anteriormente, ha trabajado
en varios puestos de trabajo en Madrid dénde ha tenido que hacer un uso elevado
del transporte publico.

Fan Ye

Fan Ye es un graduado en Ingenieria del Software que tiene 23 anos y ha sido
estudiante de la facultad. Actualmente se encuentra trabajando en una empresa
de desarrollo del software. Hemos seleccionado este perfil de participante ya que al
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haber sido estudiante de la facultad nos puede ayudar y dar pautas de qué aspectos
de la web le parecen que estan bien y cuales no son lo suficientemente intuitivos.
3.7.3.6. Sesién de grabaciéon

Cuestionario previo

Antes de proceder a la sesion de evaluacion, presentamos una serie de preguntas
que se harén con el fin de filtrar a los usuarios segtin su nivel de experiencia e interés
en el uso del transporte publico.

» ;Cuéntos anos tiene?

» ;Cuél es su ocupacion o profesion?

» ;Se desenvuelve bien con la tecnologia?

= ;Suele viajar mucho en trasporte publico?
= ;Qué tipo de transporte piblico utiliza?

» ;Con que frecuencia utiliza el metro?

= ;Suele buscar estaciones con buenas valoraciones y opiniones de los usuarios?

Cuestionario final

Las preguntas que se presentan a continuacién estan en consonancia con las
preguntas de investigacion planteadas previamente en la secciéon 3.5.3.2.

= ;Has podido navegar de forma facil por la plataforma?

= ;Has sabido qué elementos son accionables y cuéles no?

= ;Has tenido suficiente control y libertad en la aplicacién?

= ;Has podido realizar las acciones importantes con pocas pulsaciones?
» ;Ha sido capaz de interactuar con la aplicaciéon de manera correcta?

= ; Los flujos de la aplicacion son faciles de entender?

3.7.3.7. Evaluacion tras las sesiones de evaluacién

A continuacién presentamos las reflexiones finales relativas a las distintas eva-
luaciones llevadas a cabo.
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Ana Gallego

La entrevista realizada a Ana ha resultado bastante tutil respecto al uso de la
aplicacion web. La usuaria indica que la web le ha parecido intuitiva y facil de
manejar e indica que el diseno esta bien pensado para el usuario y que no requiere
conocimientos técnicos avanzados para su uso.

Ademés Ana comenta que no ha encontrado fallos mientras utilizaba la aplica-
cion, lo que da una buena senal sobre su estabilidad y funcionalidad.

Desde el perfil de enfermera de la usuaria le hace especialmente ilusion la opcion
que muestra si las estaciones tienen accesibilidad para personas con discapacidad.
Considera que esta funciéon estd muy bien integrada y la destaca como algo muy
positivo.

En conclusion, la experiencia de la usuaria refleja una impresion general satis-
factoria sobre la aplicacion.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista

Alejandro Martin

Al igual que Ana, Alejandro Martin también comparte una valoracién muy po-
sitiva respecto a la web. Segun indica, destaca especialmente la facilidad de uso y
acceso a la plataforma

Uno de los puntos que mas destaca es que ha podido identificar claramente
qué elementos son accionables (como botones, enlaces o menis) y cuéles no, lo que
demuestra un buen uso de los principios de disenio de interfaz.

Ademas, indica que ha comprendido sin dificultad los flujos de uso de la aplica-
cion, es decir, ha sabido como moverse entre pantallas, buscar informacién o comple-
tar tareas sin necesidad de instrucciones externas. Esto evidencia que la estructura
general de la aplicacion y su logica de funcionamiento estan bien disenadas, facili-
tando una experiencia de usuario fluida.

En conjunto, la opinién del usuario refuerza la idea de que la aplicacion web del
Metro de Madrid logra ser accesible, clara y funcional, ayudando a los usuarios a
orientarse y utilizar sus funciones de manera intuitiva y eficaz.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista

Fan Ye

La entrevista con Fan Ye fue bastante importante para nosotros, ya que se trata
de un graduado en ingenieria del software, lo que permite observar la aplicacién web
del Metro de Madrid con un enfoque mas técnico y critico.

Desde su experiencia como usuario, senala errores mas técnicos como el posicio-
namiento de algunos componentes o el tamano adecuado que éstos deberian tener.


https://drive.google.com/file/d/1lFPqHjyWsn4wYCTdUVkyhruv6SQEo-wz/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1tH9a7zD5Fkmkw4DJnVFDIsOo_8INl42X/view?usp=sharing
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Por otro lado, senala que la aplicacion presenta una estructura clara y bien orga-
nizada y tanto el acceso como la navegacion es sencillo entre sus distintas secciones.

En definitiva, la opinién del usuario aporta una validaciéon mas especializada
sobre la calidad de la aplicaciéon. Su analisis sugiere que la herramienta no solo es
funcional desde el punto de vista del usuario general, sino que también cumple con
buenas précticas de diseno y desarrollo de software.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista

3.8. Base de datos

Para poder almacenar y tratar toda la informaciéon que hemos ido recopilando
se ha procedido a disenar una base de datos con las caracteristicas necesarias para
su correcto tratamiento.

nombre nombre

Estaciones Perlenece

descripcién

siglas

direccion

color

Conectan con

valor Tienen

Caracteristicas

descripcion

Figura 3.38: Entidad-Relacion de la Base de Datos

3.8.1. Diseno de la base de datos

La base de datos estd compuesta por diferentes tablas con sus respectivas co-
lumnas para almacenar diferentes tipos de datos. Estas tablas se relacionan entre
si a través de distintas claves externas. Para poder explicar estas relaciones se ha
procedido a realizar un modelo entidad-relacion. Véase figura 3.38.


https://drive.google.com/file/d/12ilVrUtLwx5ks5ZZN8wBYvOx2V4qOJgD/view?usp=drive_link
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3.8.2.

Estructura de la base de datos

Teniendo el modelo realizado, procedemos a implementar las tablas a la base

de datos. Hemos elegido utilizar SQL (Structured Query Language) para ello. A
continuacion, procedemos a explicar las tablas. Véase figura 3.39.

fl o tiometro estaciones M & tiometro estaciones_lineas
\ [ 1d:ni(11) N § @ estacion_id : int(11)
@ linea_id - int(11) @ nombre : varchar(50)
# orden : int{11)

n & tigmetro lineas
@ id :int(11)
| | @ nombre : varchar(100)

| @ direccion : varchar(255)
| @ descripcion : text

@ siglas : varchar(10)
@ color : varchar(6)

n {3 tfgmetro caracteristicas

ﬂ £ tfgmetro conexiones
\ 2 id : int(11)

2 id : int(11)
| & nombre : varchar(100) !

# estacion_origen : int(11)
@ descripcien : varchar(100)

fa estacion_destino : int(11)
# linea : int(11)
| # tiempo : int(11)

ﬂ £ tomeiro estaciones_caracteristicas
\ % caracteristica_id : int(11)
- 7 estacion_id : int(11)
4 valor :int{11)

Figura 3.39: Estructura de tablas y campos de la Base de Datos

Estaciones

En esta tabla se almacena la informacion sobre cada una de las estaciones del
Metro de Madrid. Se almacenan 5 atributos
» id: Identificador de la estacion.

= nombre: Nombre de la estacion.

» direccién: Direccién donde se encuentra una salida de la estacién.
» descripcion: Descripcion detallada sobre la estacion.

Lineas

Esta tabla contiene informacion sobre las 12 lineas del Metro, el Ramal y las 3
lineas de Metro Ligero. Sus atributos son:
= id: Identificador de la linea.

s nombre: Nombre de la linea.
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= siglas: Siglas de los nombres de las lineas (e.g. ML1 para el Metro Ligero 1)

» color: Color de la linea.

Conexiones

Esta tabla representa las distintas aristas que conforman el grafo que forman las
estaciones del metro y cémo se relacionan entre si. Contiene los siguientes atributos:

id: Identificador de la conexion.

estacion origen: Identificador de la estacion de origen.

estacion destino: Identificador de la estacion de destino.

linea: Linea por la que se produce la conexion.

tiempo: Tiempo que se tarda en viajar entre las estaciones.

Caracteristicas

Para poder disenar la ruta de acuerdo a las preferencias del usuario, se guardan
las diferentes propiedades que contiene cada estacion. En total se han definido 11
caracteristicas distintas. Los atributos de la tabla son:

» id: Identificador de la caracteristica.
s nombre: Nombre de la caracteristica.

» descripcion: Descripcion detallada de la caracteristica.

Estaciones Caracteristicas

En esta tabla se asigna a cada estacion sus diferentes caracteristicas. A cada
caracteristica se le asigna un valor entre 2 posibles: 1 si contiene esa caracteristica
y -1 si contiene el antéonimo de esa caracteristica. Los atributos de la tabla son los
siguientes:

= caracteristica id: Identificador de la caracteristica.
= estacion_id: Identificador de la estacion.

= valor: Valor que recibe una caracteristica en una estaciéon determinada.
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Estaciones Lineas

Esta tabla muestra la posicion en la que se encuentran las estaciones dentro de
las lineas.

Los atributos de la tabla son:

= estacion id: id: Identificador de la estacion.
= linea id: Identificador de la linea.

» orden: Posicién que ocupa la estacion dentro de la linea (en un sentido).

3.8.3. Implementacion de la base de datos

Una vez definida la estructura, procedemos a introducir el contenido de la base
de datos. Para ello, hemos extraido los datos de la web oficial del Metro de Madrid.
A continuaciéon, hemos adaptado esos datos a la estructura de la web, realizando
acciones como asignar identificadores numéricos a los datos que lo necesiten (esta-
ciones, lineas, etc.) e introducir esos datos en las distintas tablas. Nota: Durante la
implementacion de los datos, decidimos juntar la estacion de Acacias y Embajadores,
ya que a efectos practicos, se trata de la misma estacion.

3.9. Diseno y desarrollo de la web

El desarrollo de la web ha tenido como objetivo principal poner en practica to-
do lo aprendido en las distintas asignaturas de programaciéon web. De esta manera,
hemos procedido a disenar y estructurar el cédigo de una manera esquematizada y
legible. Para lograrlo, se ha aplicado una esquematizacion logica del codigo, encapsu-
lacion de las distintas funcionalidades de la aplicacion en clases y una clara division
entre el codigo orientado al aspecto grafico (CSS) como al aspecto mas funcional
(php, javascript, etc.).

Coémo decimos, la aplicacion ha sido desarrollada utilizando principalmente PHP,
HTML, CSS y algo de JavaScript. PHP ha sido el lenguaje base con el que se ha
construido toda la logica del proyecto. Gracias a este lenguaje, hemos podido generar
contenido dindmico en funcién de las peticiones del usuario, gestionar los formularios
y conectar con la base de datos. Con HTML se ha implementado la parte estatica
de la web, permitiéndonos implementar los elementos que conforman a ésta.

Para la parte mas estética, hemos utilizado CSS. Nos hemos centrado en crear un
diseno facil y funcional, definiendo los estilos en un tnico archivo central estilos.css.
En este fichero hemos incluido el diseno de los distintos elementos, los distintos
colores, botones y otros detalles que mejoran la experiencia visual de la web.

Por tltimo, hemos incorporado algo de JavaScript, sobre todo para mejorar la
usabilidad de los formularios. Aunque no es el lenguaje principal del proyecto, nos


https://www.metromadrid.es
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ha servido para anadir ciertas interacciones que hacen mas fluida e intuitiva la
experiencia del usuario. Ejemplo de ello es el fichero buscaRuta.js dentro de la
carpeta js.

3.9.1. Diseno de la web: version inicial

El proyecto ha sido organizado en un conjunto de carpetas lo que hace que la
estructura sea mas clara y logica.

En la raiz del proyecto se encuentran los archivos principales como index.php,
buscarruta.php, resultadosruta.php, lineasmetro.php y acerca.php. Cada uno de es-
tos ficheros representa una funcionalidad concreta del proyecto, y actiian como base
de interaccion de la web. Los ficheros tienen poco codigo ya que en estos hemos
llamado a los diferentes constructores y a las funciones correspondientes, las cuéles
se encuentran en otros ficheros del proyecto. Vamos a proceder a explicar los ficheros
principales de la raiz:

= index.php: es la pagina de inicio, donde se muestra el logo de la comunidad de
Madrid y el boton de entrada a la aplicacion.

= buscarruta.php: contiene el formulario para seleccionar el origen y destino del
trayecto.

» resultadosruta.php: muestra los resultados una vez que el formulario ha sido
procesado.

= [ineasmetro.php: ofrece informacion detallada de cada linea de metro, y se
apoya en la clase Lineas para cargar los datos.

= qcerca.php: estda destinado a explicar el propodsito general del proyecto, sus
objetivos y los integrantes del mismo

Mostramos un pequeno esquema de la estructura de estos ficheros:

<7Tphp

namespace tfg
require once DIR
tituloPagina
contenidoPrincipal
require DIR plantillas

7>

Figura 3.40: Esquema general ficheros principales
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Otras de las carpetas clave del proyecto es /includes, que reune toda la parte
comun y reutilizable del cédigo. Dentro de ella se encuentra el archivo config.php,
que centraliza la configuracion global del sitio, como rutas y constantes. También
se incluye un subdirectorio /db, donde se encuentran ficheros SQL necesarios para
crear y alimentar la base de datos del proyecto como son los ficheros tfgmetro.sql
que almacena el esquema de las tablas y campos, y metroDatos.sql que almacena
los datos de las diferentes tablas.

La carpeta /includes/src es donde se concentra la 16gica mas importante de la
aplicacion. Aqui se encuentran varias clases que encapsulan distintas funcionalida-
des. Por ejemplo, Aplicacion.php actia como el nucleo que gestiona las conexiones
con la BBDD comprobando que se encuentra inicializada y funcional. Luego tene-
mos otro fichero como Formulario.php, que funciona como una base abstracta para
la creacion de los distintos formularios. A raiz de esta clase, hemos desarrollado
los ficheros FormularioElegirRuta.php v Formulario ResultadosRuta.php, encargadas
respectivamente de mostrar el formulario de seleccion de trayecto y de procesar
los resultados. Igualmente hemos incluido ficheros de clases como Lineas.php, que
gestiona y exporta toda la informacion de las lineas de metro con sus respectivas
estaciones.

Para la parte estética comun, tenemos una carpeta /vistas dividida en dos sub-
carpetas: /vistas/comun que contiene dos ficheros (cabecera.php, cabeceralndex.php),
ambos ficheros contienen el diseno de la cabecera del proyecto, y otra subcarpeta
/vistas/plantillas con dos ficheros dos ficheros (plantilla.php, plantillalndex.php) que
contienen el diseno de la plantilla general de la web. Esto permite mantener una co-
herencia visual en todas las paginas, sin tener que repetir coédigo. El diseno grafico
se encuentra en la carpeta /css, donde he centralizado todos los estilos de todas
las péaginas de la web en un solo archivo, estilos.css. Esta hoja de estilo define la
apariencia general del sitio: colores, disposicion de los elementos, tipografias, etc.

Para finalizar hemos incluido un pequeno script en JavaScript, buscaRuta.js, den-
tro de la carpeta /js, que permite validar ciertos datos a la hora de elegir estaciones
sacando informaciéon dindmica sobre la web.

En cuanto a como esta disenado el proyecto, hemos seguido un enfoque orientado
a objetos en PHP. Como ya hemos comentado, esto nos ha permitido encapsular
la logica en clases independientes, aprovechando principios como la herencia o el
polimorfismo. Un buen ejemplo es la clase Formulario, que acttia como base para
todos los formularios y permite crear nuevas versiones manteniendo una estructura
comun. Esta forma de trabajar facilita muchisimo la reutilizacion del codigo y mejora
la claridad del mismo.

3.9.2. Diseno de la web: version definitiva

Hemos anadido dos secciones diferentes en la memoria, una con la version inicial
de la estructura del proyecto web (secciéon anterior) y una version definitiva con
todos los cambios que hemos realizado en el diseno y la funcionalidad de la web
(seccion actual).
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Inicialmente, la estructura de carpetas del proyecto es la misma, mantenimiento
el mismo esquema descrito en la seccidon anterior. La diferencia principal de la carpeta
raiz es que hemos eliminado el fichero index.php descrito por el fichero buscarruta.php
que pasa a ser el nuevo index.php, esto es debido a que analizando la totalidad de
la web hemos visto que ese index.php con el simbolo del Metro y el boton
no era visiblemente atractivo y funcional para una versién definitiva de la web. Por
ese motivo, hemos decidido dejar como ndex.php directamente el buscarruta.php ya
que, de esta manera, el usuario final entra directamente en el verdadero objetivo de
la web, que es el de elegir una ruta y sus preferencias y posteriormente recibirla.
Véase figura 3.41.

Good Stations

Figura 3.41: Pagina Inicial de nuestro proyecto

Como se puede apreciar en la figura 3.41 existe un considerable cambio en la
parte estética de la web, haciéndola de esta manera mas atractiva al usuario final.
Como punto de partida hemos modificado el tipo de fuente de todo el proyecto con
una fuente mas moderna y algo mas atractiva a nivel visual. El icono de la comunidad
de Madrid de la cabecera lo hemos movido a la zona izquierda dénde se encuentra el
icono del Metro de Madrid y hemos liberado la zona derecha de la cabecera dejando
tunicamente el meni de nuestra web. Con respecto al boceto inicial, hemos modificado
toda la parte estética de Calcula tu trayecto, hemos anadido botones con distintos
iconos que representan las distintas caracteristicas seleccionables para calcular el
trayecto, que pulsando sobre ellos se quedan alumbrados de forma permanente c6mo
si el botén se encontrara pulsado en todo momento. Como decimos, una version

visualmente mas bonita y atractiva, y funcionalmente més intuitiva para el usuario
final.

Seleccionando la estacion de origen y destino y la preferencia que quiera el usua-
rio y pulsando en el boton ]Buscar Ruta\7 llegamos a la pagina resultadosruta.php
donde se procesa la ruta creando un nuevo objeto y llamando a otro fichero Formula-
rioResultadosRuta.php, en este fichero se encuentra una de las partes mas complejas
del proyecto y que mas quebraderos de cabeza nos ha dado, CONECTAR el backend
con el frontend, todo ello lo comentaremos en la siguiente subsecciéon més detalla-
damente. Siguiendo con la parte estética, en esta pagina se mostrard una serie de
rutas disponibles en funcién de la caracteristica seleccionada en el formulario ante-
rior, pueden ser de 1 hasta 3 rutas disponibles. Las distintas opciones de ruta son
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mostradas en distintos cuadros en el centro de la pantalla en el que se muestra infor-
macion del tiempo, las lineas, las preferencias seleccionadas y los transbordos. Para
ver la ruta completa, hemos incorporado un botén |Ver detalles|que despliega el
cuadro indicado mostrandote la ruta desde el origen al destino pasando por las dis-
tintas estaciones e indicando los minutos de distancia que hay entre cada estacion.
Véase figura 3.42.

Como proyecto futuro se quiere incorporar un mapa que pinte la ruta al estilo
Google Maps, ya que de esta forma daria un toque aiin mas intuitivo y elegante a
la web y daria un salto de calidad considerable a nuestro proyecto.

Good Stations

Resultados de Ruta

Origen: Actopuerto 111212 Destino: Abrantes

s seleccionadas: Moderma

Preferancas saeccions
57min OB [ e |
2 tarshocos

Figura 3.42: Péagina donde se muestra el resultado de la ruta

La otra parte clave de nuestra aplicacién web, reside en la seccion de |Estaciones |,

que como en el boceto inicial muestra las distintas lineas que existen y pinchando
en cada una, muestra las estaciones que tiene cada linea y su correspondiente des-
cripcion. La version final ha sido mejorada estéticamente de forma considerable ya
que se han incorporado diferentes recursos y técnicas CSS para que la pagina sea
més agradable y elegante para el usuario. Véase figura 3.43.

Good Stations

Lineas del Metro de Madrid

o D & D

S

ylinea ML-1 de Metro
oria y Dala, en el bario

Figura 3.43: Péagina donde se muestra el listado de estaciones

Al igual que index.php como resultadosruta.php la seccion de se

encuentra definido en el fichero lineasmetro.php y tiene aplicado la técnica de en-
capsulacion de objetos ya que este fichero tiene definido new Lineas() que crea el
objeto y procesa la informacion en Lineas.php.
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Para finalizar, tenemos el ment | Acerca |que como dijimos en secciones anteriores
muestra una descripcién de nuestro proyecto, todo esto definido sobre el fichero
acerca.php. Véase figura 3.44.

Good Stations

Acerca del Proyecto

Figura 3.44: Pagina de Acerca del proyecto

3.9.3. Incorporacion y conexion de la API en la Web (Front-
end)

Para implementar la logica de calculo de rutas entre estaciones del Metro de
Madrid, se opt6 por realizar una conexiéon con una API del backend. Toda la logica
relacionada con la busqueda y filtrado de rutas esté centralizada en la API desa-
rrollada en Python (servidor), mientras que la aplicacion PHP funciona tnicamente
como cliente, encargédndose de gestionar la interacciéon con el usuario y mostrar los
resultados.

Desde PHP, el punto de entrada para obtener las rutas es la funcién llamaA-
piRutas(). Esta funcion se encarga de construir la consulta a la API en funcion de
los datos que el usuario ha introducido en el formulario: estacion de origen, estacion
de destino y distintas caracteristicas. Para construir la URL final con estos para-
metros, se utiliza la funcion httpbuildquery() , a la que posteriormente se le anaden
manualmente los filtros que entran por pardmetro en la funcién.

Una vez formada la URL de la peticién, se lanza una solicitud HTTP utilizando
cURL, que es una libreria integrada en PHP que permite hacer peticiones web. Se
configura para que devuelva directamente la respuesta como una cadena de texto y
define un pequeno timeout para evitar bloqueos prolongados si la API no responde.
Si todo va bien y la respuesta es valida, se exporta el JSON devuelto por la API
a un array de PHP. En caso contrario (por ejemplo, si el servidor responde con un
error o no se puede establecer la conexion), se registra el error en el log del servidor
y se devuelve null.

Seguidamente y una vez obtenida la respuesta, se pasa por una funcion llamada
transformaRutas(), que adapta el contenido a un formato orientado al frontend. Esta
parte es clave, ya que no solo traduce los datos tal cual, sino que también anade
informacion 1til para mostrar en la web. Por ejemplo, se calcula automaticamente
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el numero de transbordos, la lista de lineas del trayecto, y se facilita el tiempo
aproximado que se tarda entre cada parada del trayecto.

Ademas, se etiqueta si la ruta cumple con los criterios de accesibilidad (por ejem-
plo, si todas las estaciones tienen ascensor, en caso de que el filtro correspondiente
haya sido activado), y se incluye una descripcion generada por la propia API. Todo
este conjunto se devuelve como un array que sera posteriormente utilizado por la
parte visual de la aplicacion.

En cuanto a mostrar este contenido en la web, esto estd completamente inte-
grado dentro del método generaCamposFormulario(). Esta funcién se encarga de
recorrer las rutas recibidas y generar dinamicamente el codigo HTML que se mos-
trara al usuario. Para cada ruta, se crea un cuadro que muestra la informacién antes
mencionada en la secciéon anterior como el tiempo total del trayecto, el niimero de
transbordos, las lineas de metro que se utilizan, y un icono de accesibilidad en caso
de que la ruta sea totalmente apta para personas con movilidad reducida.

Coémo hemos comentando anteriormente, cada cuadro incluye ademas el botén
\Ver detalles \, donde pinchando se muestra el recorrido completo de la ruta paso a
paso. En esta parte, se incluye también el tiempo estimado entre una estacion y otra,
lo cual proporciona un nivel de detalle muy atractivo y mejora la experiencia del
usuario. A nivel técnico, este despliegue se gestiona con un pequeno script JavaScript
que anade o quita una clase visible al bloque de detalles correspondiente, haciendo
que se muestre u oculte sin necesidad de recargar la pagina, este script esta integrado
en resultadosRuta.js.

Esta arquitectura no solo permite separar de forma clara la logica de calculo
(APT) de la logica de presentacion (PHP), sino que también mejora la escalabilidad
del proyecto. En el futuro, si se quisiera cambiar el sistema de célculo de rutas o
integrarlo con otros sistemas externos, bastaria con modificar la API, sin tocar la
parte del frontend.

En resumen, esta combinacién de PHP como capa de presentacion y API como
logica nos ha permitido construir una solucién modular, clara y facilmente extensible,
adaptada a las necesidades del usuario y respetando el diseno y la experiencia de
uso propias de una aplicacion real de transporte ptublico.

3.9.4. Valoracion final de la Web con usuarios finales

El proposito de realizar una evaluacion final de nuestra aplicaciéon es valorar la
interactividad, accesibilidad y usabilidad de nuestra aplicaciéon web en su version
definitiva para saber y conocer la opinién de los usuarios acerca de nuestro trabajo.

Se realizard una evaluacion con usuarios utilizando el producto final de nuestra
web en un pc con la aplicacion accesible.
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3.9.4.1. Preguntas de evaluacién

Las preguntas seran similares a las realizadas en las entrevistas realizadas en fase
de investigacion pero con un objetivo y una valoracion distinta:

= ;Los usuarios pueden navegar de forma facil por la plataforma?

» ; Los usuarios saben qué elementos son accionables y cuales no?

» ; Los usuarios tienen suficiente control y libertad?

= ;Se pueden realizar las acciones importantes con pocas pulsaciones?

= ; El usuario es capaz de interactuar con la aplicaciéon de manera correcta?

= ;Los flujos de la aplicacion son faciles de entender?

3.9.4.2. Listas de tareas a realizar

El entrevistador ira diciendo una serie de tareas para que el usuario, sin ayuda,
las realice y nos vaya indicando su opinién:

Planificar una ruta

e Seleccionar una estacion de origen
e Seleccionar una estacion de destino

e Seleccionar una preferencia o caracteristica

Revisa los resultados al calcular ruta

e Sclecciona una de las rutas
e Despliega la ruta

e Calcula otra ruta
= Meni de navegacion

e Usar el menu de navegacion para ver las diferentes paginas que contiene
la web

Estaciones

e [r usando el mentu a la pagina de Estaciones

e Seleccionar una estaciéon cualquiera y mirar su informacion

e Mirar una estaciéon de una linea distinta para ver la navegaciéon entre
lineas

= Acerca

e Ir a esta péagina para leer informacion sobre el proyecto contenida en la
web
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3.9.4.3. Participantes de la entrevista y valoraciones

La seleccion de los participantes ha sido la misma que en la evaluacion del boceto,
ya que buscabamos que el mismo usuario nos diera su punto de vista y describiera
los cambios que habia visto con respecto al boceto.

Ana Gallego

La entrevista realizada a Ana ha vuelto a ser bastante util para nosotros. En
pocas palabras a la usuaria le ha encantado la web, dicho con esas palabras. Segin
la usuaria, se trata de una web bonita, muy intuitiva y con los objetivos claramente
marcados.

Ana comenta que ha podido navegar de forma facil por toda la web, no ha
encontrado fallos mientras utilizaba la aplicacion y sabe perfectamente qué elementos
existen, cuéles son accionables y cuales no.

La entrevistada nos comenta que la aplicaciéon tiene bastante més items y carac-
teristicas que el boceto y le ha parecido que la aplicacion esta bastante cambiada y
mejorada al respecto.

Desde el perfil de enfermera nos ha vuelto recalcar la caracteristica que muestra
si las estaciones tienen accesibilidad para personas con discapacidad. Considera que
esta funcién estd muy bien integrada y la destaca como algo muy positivo para
personas de ese tipo. Igualmente nos indica que las caracteristicas de Acensor o
escaleras mecanicas son bastantes importantes y son muy tutiles para saber que
rutas realizar con este tipo de preferencia.

En definitiva, la experiencia de la usuaria ha sido muy positiva y no pone ningin
pero a nuestra aplicacion web final.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista

Alejandro Martin

La entrevista al usuario Alejandro Martin en cuanto a valoraciones y resultados
es similar a la opinién de Ana. Su opinién a nivel global ha sido que la aplicacion
web cumple con las expectativas del usuario.

El usuario ha hecho varias pruebas calculando varias rutas y ha recalcado que la
funcionalidad de la web y la busqueda de rutas es muy intuitiva y facil de realizar,
para todos los publicos.

En cuanto al entorno grafico y la estética de la web el usuario recalca en va-
rias ocasiones que la web es muy bonita y elegante a nivel visual, con los colores
perfectamente definidos para las lineas de metro como para el entorno en general.

En las preguntas finales tras la realizacion de las tareas, el usuario recalca que
ha podido navegar de forma muy sencilla por la plataforma, que ha tenido control y
libertad suficiente en la web, ha podido realizar las acciones importantes con pocas
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pulsaciones, ha sido capaz de interactuar con la aplicacion de manera sencilla y los
flujos son muy faciles de entender.

En conclusion, la experiencia del usuario ha sido muy positiva y deja un mensaje
claro, la aplicacion va ayudar a la poblacion.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista

Fan Yen

La entrevista al usuario Fan Ye ha sido bastante til y productiva para nuestra
valoracion final de la web ya que desde su perfil de antiguo alumno nos ha otorgado
una vision mas técnica de la web.

El usuario ha realizado varias pruebas calculando varias rutas, una mas corta y
otra mas larga, para comprobar los distintos casos y ver como actiia la web a nivel
funcional y estético. El usuario ha recalcado que la funcionalidad de la web y la
bisqueda de rutas es muy intuitiva y estética muy bonita.

En cuanto al entorno grafico y la estética de la web el usuario indica en varias
ocasiones que la web tiene una estética minimalista y facil de entender.

El usuario indica que ha podido navegar de forma muy facil, libre y ha podido
realizar las acciones importantes con pocas pulsaciones y ha sido capaz de interactuar
con la aplicacién de manera sencilla y los flujos son muy faciles de entender.

El usuario indica que por poner un pequeno pero, cuando la ruta es demasiado
larga no se aprovecha del todo el cuadro y hay que hacer scroll hacia abajo que
resultado algo incomodo para el usuario.

En definitiva, la experiencia del usuario ha sido muy positiva y nos ha indicado
pequenas criticas constructivas para futuros cambios de la web.

Adjuntamos enlace con la entrevista: Acceso a la entrevista
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Capitulo

Contribuciones personales

José Maria Martin Dasilva

A lo largo del desarrollo de este trabajo, he participado de forma proactiva en
varias de las etapas de este proyecto, empezando desde la obtenciéon y tratamiento
de datos, hasta del diseno, desarrollo y evaluacién de la aplicacion web. Mis apor-
taciones al proyecto han formado parte tanto de aspectos més técnicos como de
diseno y pre-evaluacion y evaluacion, lo cual me ha permitido implicarme de forma
global en todo el trabajo. La primera tarea en la que trabajamos en grupo fue en
la obtencion de datos mediante Web Scraping, centrada en recoger resenas reales de
los usuarios sobre las estaciones del Metro de Madrid. Junto a mis companeros, nos
organizamos para dividir las 275 estaciones de metro de forma equitativa entre los
cuatro integrantes del equipo, de este modo cada uno se encargaba de un niimero de
estaciones especificas. Para extraer los datos de cada estacion, utilicé la extension
Instant Data Scraper, que instalé como extensiéon en mi navegador Google Chrome,
lo cual me permitié automatizar “en cierta manera” la recoleccion de los datos desde
los distintos enlaces de Google Maps de las estaciones. Finalmente, almacené junto
con mis companeros el conjunto de datos en nuestro repositorio comun de Google
Drive, y asi facilitar el acceso del equipo a la informacion.

Una vez recopilados los datos anterior, empecé con en el analisis de herramientas
de diseno de interfaces y prototipado web. Con el objetivo de seleccionar la platafor-
ma ideal para el desarrollo de nuestro prototipo, realicé una comparativa entre varias
herramientas destacadas del sector: Sketch, Adobe XD, InVision, Framer, Axure RP,
Canva, Proto.io, Balsamiq, Gravit Designer y Figma. Mediante articulos web y vi-
deos analicé varios aspectos como la curva de aprendizaje, las funcionalidades de
prototipado, la colaboraciéon en equipo y la compatibilidad multiplataforma de las
diferentes plataformas. Tras esta evaluacion, finalmente me decanté por Figma, una
herramienta mas completa, més versatil y accesible que permite disenar de forma
colaborativa desde el navegador. En Figma llevé a cabo la creaciéon del boceto web
de nuestra aplicacion, incluyendo los distintos flujos de navegacién y simulando la
experiencia de usuario que queriamos ofrecer.

)
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Posteriormente, empecé con la fase de evaluacion del boceto mediante entrevistas
a usuarios reales. En mi caso, me encargué tanto de realizar las entrevistas como de
grabarlas, ejerciendo simultdneamente de entrevistador y de camara. Las entrevistas
las realicé sobre dos usuarios, Ana Gallego y Alejandro Martin, con el objetivo de
recoger sus impresiones al interactuar con el boceto. Tras cada entrevista, procedi a
realizar la transcripcion completa de las respuestas. Las transcripciones las comparti
con el equipo a través de nuestro repositorio en Google Drive. A partir de estas
entrevistas, saqué una serie de conclusiones que nos permitieron detectar aciertos y
posibles mejoras en nuestro diseno, y asi procurar mejorar de una forma més precisa
nuestra aplicacion web.

Posteriormente, empecé con el diseno y la de la base de datos del proyecto. Entre
ello, me encargué de recopilar informacién detallada linea por linea de cada estacion
desde la web oficial del Metro de Madrid. Con esta informacién, fui creando manual-
mente la tabla principal de estaciones (un total de 275), definiendo campos como
el ID, el nombre, una breve descripcion y la direcciéon de cada una. De igual forma,
colaboré en la creaciéon de las demés tablas necesarias para estructurar correcta-
mente nuestra base de datos: lineas, estaciones lineas, caracteristicas, conexiones y
estaciones caracteristicas, con sus datos correspondientes a cada linea.

Por tltimo, me encargué de la creacion del proyecto web final. Procedi junto
a mi companero Daniel a estructurar todo el sistema de archivos y carpetas del
proyecto, estableciendo una estructura clara que separara la logica de la web, los
recursos visuales, los estilos, los scripts y las vistas. También desarrollé el codigo
de la aplicacion utilizando PHP, y disené la parte visual mediante hojas de estilo
CSS y generé varios scripts de JavaScript que permite validar ciertos datos a la hora
de elegir estaciones proyectando informaciéon dinamica sobre la web. Programé las
distintas funcionalidades de la aplicacion: desde el diseno y la visualizacion de los
formularios para elegir estaciones y caracteristicas, como la web donde se muestra
el resultado de la ruta, como pagina que exporta informaciéon de cada linea y sus
estaciones, como la pagina de acerca.

Una de las partes que més quebraderos de cabeza me ha dado ha sido la integra-
cion de la informacion del backend en la web. Para ello consulté y busqué informacion
para realizarlo y tras varios dias de estudio consegui realizar las funciones descritas
en la seccion 3.9.3 y asi poder integrar la logica exportada por la API del backend
en nuestra web. El disenio CSS y la légica PHP y HTML de esta parte también ha
sido integramente realizado por mi.

En cuanto a las entrevistas finales realizadas a los usuarios, me encargué de
disenar las preguntas y las tareas a realizar, y me ocupé de realizar las 3 entrevistas
Ana, Alejandro y Fan Ye. En este caso, me encargé de grabar, entrevistar, transcribir
la entrevista y subirla a nuestro repositorio de google drive. Las entrevistas han sido
incluidas en la memoria en formato de enlace.

Para finalizar, en cuando al desarrollo de la memoria del trabajo en mi caso me he
ocupado de practicamente todos los puntos desde la secciéon 3.7 hasta la subseccion
3.9.4.3, excepto la seccion 3.8 que ha sido desarrollada por mi companero Daniel.
Por otra parte he contribuido en ayudar en otras secciones de la memoria cémo el
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resumen, palabras clave, introduccion y estado del arte, al igual que inclui varios
puntos de la bibliografia.

En resumen, mi participacion en este trabajo ha sido importante, aportando des-
de la fase inicial de recolecciéon de datos hasta el desarrollo completo de la aplicaciéon
web. He contribuido tanto en el anélisis y disennio como en la implementaciéon técnica
y la evaluacion final, lo que me ha permitido aprender y aplicar conocimientos muy
diversos en este trabajo.

Ibon Malles Altolaguirre

Inicié mi participacion en el proyecto escogiendo de qué plataformas ibamos a
extraer las resefias de usuarios (aunque se estudiaron numerosas opciones solo se es-
cogio Google Maps). Seguidamente, junto con mi companero Francisco y, escogimos
qué herramienta se iba a utilizar para la extraccion de las resenas.

Al igual que el resto del equipo, llevé a cabo el scraping de las resenas corres-
pondientes a una cuarta parte de las estaciones de metro de Madrid. Después, de-
sarrollé un programa para analizar todas las resenas y detectar errores introducidos
por Instant Data Scraper. El trabajo de correccion de estos errores lo repartimos
entre todos los integrantes del grupo.

A partir de este momento nos dividimos en dos grupos: Francisco y yo en uno y
Daniel y José Maria en otro.

Una vez tuvimos todas las resenas extraidas y procesadas, Francisco y yo nos
encargamos de etiquetar un subconjunto de ellas con el objetivo de construir una
base de datos que nos permitiera entrenar un clasificador. Dado que contabamos con
un volumen limitado de datos, investigué técnicas de aumento de datos textuales.
Nos dividimos las metodologias encontradas: yo me centré en aplicar técnicas de
“retrotraduccion” y del uso de modelos de ultima generacién via API.

Aunque la implementacion del aumento de datos con modelos preentrenados
la realizamos conjuntamente Francisco y yo, asumi la parte de investigaciéon sobre
qué modelos eran més apropiados, sus ventajas y los posibles retos que podian
surgir. Ademas, defini el enfoque para comparar las distintas técnicas, estableciendo
métricas que midieran la similitud léxica y semantica entre los textos generados y
los originales. Para finalizar con la secciéon del aumento de datos me encargué de
analizar y comparar todos los métodos entre si.

Me encargué integramente del diseno y entrenamiento del clasificador. Tras in-
vestigar las distintas metodologias disponibles, conclui que la opciéon mas adecuada
era emplear modelos preentrenados y ajustarlos a nuestro caso de uso. Dado que
disponiamos de dos conjuntos de datos (las resenas originales y las generadas me-
diante técnicas de aumento), decidi realizar un estudio para evaluar la utilidad de
los datos sintéticos en el proceso de entrenamiento.

Con este objetivo, entrené tres clasificadores siguiendo estrategias distintas en
cada caso. El primero, que obtuvo los mejores resultados, fue entrenado en una tnica
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fase combinando datos originales y sintéticos. El segundo se entrend en dos etapas
diferenciadas utilizando ambos conjuntos de datos de manera secuencial. Por tltimo,
el tercero se entrend exclusivamente con datos originales en una tnica fase.

Con los tres modelos disponibles, me encargué de realizar un estudio de cada
uno de ellos, extrayendo métricas objetivas, y después los comparé y escogi el que
mejores resultados dio. Consecuentemente, fui capaz de concluir que el uso de datos
sintéticos aumenta ligeramente el rendimiento de los modelos.

Con los tres clasificadores ya entrenados, llevé a cabo un analisis detallado de su
rendimiento. Para ello, extraje métricas objetivas como la precision, el recall y la F1-
score, lo que me permitié realizar una comparacion fundamentada entre los distintos
enfoques. Tras este estudio, seleccioné el modelo que ofrecia un mejor equilibrio
entre las métricas evaluadas y, por tanto, un rendimiento mas sélido y consistente.
Como resultado, pude concluir que la incorporaciéon de datos sintéticos, aunque no
produce una mejora drastica, si aporta una ligera mejora en el rendimiento general
del modelo.

La primera mitad de la extraccién de las caracteristicas de las estaciones de
metro fue implementada en su mayoria por Francisco, tnicamente contribui en el
estudio de la libreria spaCy y con algunos detalles de la extraccion (casos extremos).
La segunda mitad de esta seccion la realizamos en su mayoria de forma conjunta
entre Francisco y yo. Ambos nos encargamos de disenar el proceso para la obtencion
de las caracteristicas de todas las estaciones, de combinar aquellos sustantivos que
fuesen sinénimos, para lo cual tuvimos que disenar una funcién para la detecciéon de
palabras con similitud seméntica elevada usando grandes modelos de lenguaje y la
similitud entre las representaciones vectoriales y de combinar y filtrar los adjetivos.
Por otra parte, el filtrado de sustantivos lo realicé por mi cuenta. Finalmente, apli-
camos el “pipeline” descrito sobre todas las estaciones para obtener el listado de las
caracteristicas finales.

El estudio inicial sobre la libreria mas adecuada para representar la red de Me-
tro de Madrid fue llevado a cabo por Francisco, quien identificé la libreria Networkx
como una opcion viable. A partir de su propuesta, me encargué de analizarla en
mayor profundidad, evaluando sus capacidades y limitaciones en nuestro contexto,
asi como de investigar otras alternativas que pudieran adaptarse mejor a nuestras
necesidades. En paralelo, exploré enfoques distintos para la representacion de gra-
fos, como estructuras basadas en diccionarios o modelos inspirados en maquinas de
estados.

Dado que esta parte constituia el nicleo funcional de la aplicacion, Francisco y
yo la desarrollamos conjuntamente en su totalidad. Determinamos el tipo de grafo
més adecuado para nuestro caso, definimos la estructura de los nodos y las aristas,
y disenamos las distintas estrategias de calculo de rutas. Estas incluian: un enfoque
en el que se eliminaban directamente los nodos que no cumplian con los filtros
establecidos; otro en el que tinicamente se descartaban estaciones de transbordo;
y una tercera estrategia en la que las aristas correspondientes a transbordos eran
evaluadas dindmicamente segin los parametros introducidos por el usuario.

Por tltimo, nos ocupamos de adaptar los resultados generados por el algoritmo
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para que el equipo de frontend pudiera integrarlos sin dificultad en la interfaz. Esto
implico la generacion de todas las rutas posibles, el listado ordenado de estaciones,
los tiempos estimados de recorrido y la inclusion de descripciones detalladas que
facilitasen la comprension del trayecto por parte del usuario.

Como parte final del desarrollo de la aplicacion, Francisco y yo disenamos y de-
sarrollamos una API destinada a centralizar la logica de optimizaciéon de rutas y a
facilitar la comunicacion entre el frontend y el backend. Esta API no solo permi-
ti6 encapsular el funcionamiento interno del sistema de calculo de rutas, sino que
también aporté modularidad al proyecto, facilitando futuras ampliaciones y el man-
tenimiento del c6digo. Nos encargamos de definir una estructura clara y coherente
para los endpoints y de estandarizar los formatos de entrada y salida. Gracias a ello,
el equipo de frontend pudo integrar esta funcionalidad en la interfaz sin dificultades
y de forma eficiente.

Ademaés de desarrollar las tareas que me correspondian directamente, asumi la
responsabilidad de disenar la base de datos general del proyecto, asegurandome de
que su estructura respondiera adecuadamente a los requisitos del sistema. También
colaboré de forma activa con el equipo formado por José Maria y Daniel, apoyandoles
siempre que fue necesario. En concreto, Francisco y yo identificamos errores en la
introduccién de datos, proporcionamos comentarios constantes sobre aspectos de la
interfaz web, especialmente en lo relativo a la estética y usabilidad, y recomendamos
herramientas auxiliares que facilitaron su trabajo e incrementaron la cohesion del
sistema.

Finalmente, la redaccion de la memoria del proyecto correspondiente a las sec-
ciones que habiamos implementado Francisco y yo la dividimos equitativamente.
Cada uno se encargd de redactar la mitad del contenido, revisando cuidadosamen-
te el trabajo del otro para garantizar la coherencia y calidad del documento final.
Ademas, asumi la responsabilidad de redactar el apartado de conclusiones y trabajo
futuro, sintetizando los aprendizajes obtenidos a lo largo del desarrollo del proyecto
y proponiendo posibles lineas de mejora y ampliacién para trabajos posteriores.

Francisco Prieto Gallego

Mi trabajo a lo largo del desarrollo del proyecto ha sido bastante activo. Todo
empez6 con la busqueda de alguna herramienta para poder extraer las resenas que
los usuarios escribian a través de distintas aplicaciones y redes sociales. Tras mirar
y comparar varias opciones junto a mis companeros la que acabamos utilizando fue
una extension de Google Chrome que nos recomendaron los tutores.

Aligual que el resto de mis companeros realicé el scrapping de las sesenta y nueve
estaciones que me tocaron para poder llevar a cabo la primera parte del proyecto,
la recaudacion de datos a través de las resenas realizadas por los usuarios en Google
Maps. A continuacion, tras un script realizado por Ibon para detectar errores en el
conjunto de resenas obtenidas procedi a la correcciéon de mis estaciones.

Tras realizar el scrapping y la limpieza de las resenas, nos dividimos en dos
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grupos, mis companeros José Maria y Daniel se encargarian de la parte del frontend
y paralelamente mi companero Ibon y yo nos encargariamos del backend.

Una vez realizada la division de equipos Ibon y yo nos dimos cuenta de que no
todas las resenias obtenidas eran tutiles. Debido a esto decidimos crear un clasificador
para determinar las resenas tutiles. Para ello, primero nos dedicamos a clasificar a
mano un porcentaje de ellas para divirlas y etiquetarlas entre validas y no validas.
A continuacioén, notamos como el conjunto de datos disponibles era muy reduci-
do para generar cualquier tipo de clasificador con una precision aceptable, por lo
que tras un estudio previo de mi companero Ibon decidimos realizar un aumento
de datos mediante distintas técnicas. Para esta parte nos dividimos las técnicas a
implementar cada uno. Yo me encargué de implementar las técnicas de reemplazo
por sinénimos, inserciéon aleatoria, intercambio aleatorio, eliminacion aleatoria, al-
bumentaciéon y una combinaciéon de todas ellas. Ademés, tras otro estudio previo
de mi companero para complementar estas técnicas decidimos utilizar modelos pre-
entrenados para poder realizar un parafraseo y asi seguir aumentando el conjunto
de datos que habifamos obtenido. Cabe destacar que tanto la investigacion sobre
todas estas técnicas como la eleccion sobre que modelos usar fue todo realizado por
mi companero pero la implementacion de ellas fue llevado a cabo por los dos en
conjunto.

Tras la realizacion del aumento de datos Ibon se encargd de la realizacion del
clasificador y yo mientras tanto de ir implementando la extraccion de caracteristicas.
Para ello realicé un estudio de las distintas técnicas para poder llevar a cabo esta
parte. Las técnicas que estudié fueron el uso de N-Gramas y librerias basadas en
redes neuronales. Tras investigar a fondo cada una de ellas realicé su implementacion
sobre un conjunto de resenas de prueba para poder compararlas y elegir la que mejor
resultados obtuviese. Una vez Ibon terminé el clasificador yo tenia ya implementado
todas las técnicas y realizado el estudio comparativo para quedarnos con la mejor.
Sin embargo, mi codigo tenia algin pequeno problema y entre ambos los corregimos.
A continuacién, y nuevamente entre ambos, utilizando las resenas filtradas por el
clasificador obtuvimos un diccionario con todas las caracteristicas de las distintas
estaciones de Metro de Madrid.

Después de la obtencién de las caracteristicas realizamos un estudio sobre los
resultados obtenidos. Nos dimos cuenta de como habia caracteristicas distintas con
el mismo significado y como habia caracteristicas distintas con significados opues-
tos para una misma estacion. Para evitar esta clase de incongruencias decidimos
primero agrupar aquellas caracteristicas sinénimas en una misma estacion mediante
embeddings lingiiisticos. Esta agrupacion se llevo a acabo en dos partes, la primera
en unir los sustantivos que tuviesen el mismo significado, realizado individualmente
por mi companero Ibon y la segunda en agrupar los adjetivos sinénimos relacio-
nados a cada sustantivo, implementado por los dos. Una vez estaban filtradas en
todas las estaciones aquellas caracteristicas con mismo significado me encargué de
eliminar aquellos que tuviesen un significado opuesto. Para ello intenté en una pri-
mera instancia usar las distintas librerias de Python encargadas para poder eliminar
antonimos. Sin embargo, el poder realizar esta tarea en espanol conllevaba a invertir
una cantidad de tiempo de procesamiento inviable, por lo que tuve que ir estacion
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a estacion comprobando cada una de las caracteristicas y eliminandolas a mano.

Una vez filtradas todas las caracteristicas me encargué de investigar distintas
librerias y métodos para poder representar el grafo del Metro de Madrid y asi poder
calcular las rutas. La que mas me gusto fue la de Networkx. Ibon se encargd de buscar
otras alternativas pero ambos acordamos finalmente en utilizar esa. Tras obtener la
libreria con la que ibamos a trabajar llevamos a cabo en conjunto todas las decisiones
acerca del tipo de grafo que ibamos a usar, la representacion del mismo (definicién
de nodos y aristas) y las distintas estrategias a usar para poder calcular las rutas.
Una vez decidido todo, implementamos la construccion del grafo, tres estrategias
distintas para poder calcular la mejor ruta posible desde tres enfoques distintos y
por tltimo adaptar nuestros resultados tras aplicar los algoritmos para que la otra
mitad del grupo pudiese incorporarlos sin muchas complicaciones en la pagina web.
Esto se realizo devolviendo un JSON para que pudiesen adaptarlo en su parte.

Por ltimo, Ibon y yo nos encargamos de implementar una API para poder cen-
tralizar la l6gica de optimizacion de rutas y facilitar la comunicacion entre el frontend
y el backend. Esto lo realizamos a través de una libreria de Python que encontré
Ibon. La creaciéon de esta API ayudo tanto al equipo de backend para poder encap-
sular el funcionamiento de la creacion de rutas como al equipo de frontend la cual
le permiti6 integrar esta funcionalidad en su pagina web sin mayores complicaciones
y de forma eficiente.

Aparte de trabajar en los distintos aspectos necesarios para la implementacion
del backend, di ayuda y feedback acerca de cada uno de los pasos en la realizacion
del frontend siempre que fuera necesario.

Ademas, como cada uno de los integrantes del trabajo tuve una contribucion
activa para la redaccion de la memoria, escribiendo a medias junto con mi companero
Ibon de una forma equitativa la parte del proyecto que hemos realizado. Aparte, al
igual que Ibon, revisé con mucho detalle siempre lo que habia escrito él para que
estuviese descrito de la mejor manera posible. También me encargué de buscar la
informacion y redactar toda la parte del estado del arte y de la introduccion. Por
iltimo, me encargué de revisar y corregir errores menores en la redaccion de la
memoria como formatos y comillas.

Daniel Pérez GGarcia

Mis aportaciones a lo largo de este proyecto han consistido de varias tareas que
han ido variando a medida que ha avanzado el desarrollo de éste. Estas tareas se
han centrado en la obtencién y recopilacion de datos para su posterior tratamiento
y en el desarrollo de la pagina web pensada para la interacciéon con usuarios.

En la primera fase del desarrollo del proyecto se nos encomend6 la tarea de ob-
tener las distintas resenas de todas las estaciones del Metro de Madrid. Para ello,
utilizamos técnicas de Web Scraping para poder guardarlas en ficheros que poste-
riormente serian procesados. La herramienta utilizada fue Instant Data Scraper, un
programa que se instala a modo de extension en navegadores como Google Chrome.
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Este programa automatiza el proceso de seleccionar las resenias para poder descar-
garlas, lo cual nos ha agilizado en gran medida este proceso que incluye una gran
cantidad de datos. Al estar todo el grupo realizando esta tarea, optamos por di-
vidirnos equitativamente las estaciones de las cuales ibamos a extraer las resenas.
Una vez extraidas las resenas, procedimos a adaptar el formato de las resenas para
poder procesarlas, eliminando elementos como algunos caracteres especiales o saltos
de linea dentro de una misma resena. Por cada estacion generamos un archivo .csv,
los cuales almacenamos en una carpeta de Google Drive para ponerlos en comun.

Una vez que terminamos la extraccion de las resenas, nos dividimos en 2 grupos
para realizar el resto de partes que conforman el proyecto. En mi caso, estuve tra-
bajando junto con José Maria en el diseno de la pagina web. Para empezar con esta
parte, decidimos hacer un prototipo de interfaz de usuario que incluyera tanto los
elementos que iban a conformar la pagina web como un primer diseno del aspecto
que iba a tener la web. Mi companero estuvo mirando distintas herramientas, pe-
ro finalmente nos decantamos por utilizar Figma, ya que es una herramienta muy
completa que te permite realizar tanto bocetos como prototipos interactivos de una
manera intuitiva y facil de usar. Ademas, Figma era una herramienta que habia
estado usando en la asignatura de Desarrollo de Sistemas Interactivos y estaba més
familiarizado con ella. En Figma definimos todas las paginas que iba a tener la web
y qué elementos iba a tener. Ademés, hemos definido los flujos de la web para poder
hacerse a la idea de su funcionamiento.

A continuacién, procedimos con la programaciéon de la pagina web. Primero que
todo, tenfamos que decidir qué lenguaje o lenguajes de programacion ibamos a utili-
zar para construirla. Al principio decidimos que la ibamos a implementar utilizando
React, una biblioteca de Javascript. Estuvimos investigando sobre ese lenguaje me-
diante sitios web que contenian explicaciones bésicas o videotutoriales en Youtube.
Sin embargo, decidimos rapidamente desechar esa idea, ya que pensabamos que nos
iba a suponer un esfuerzo mayor el hecho de tener que investigar y aprender a co-
mo realizar correctamente una pagina web entera utilizando esa tecnologia. Por lo
tanto, decidimos utilizar HTML y PHP para programar la web, ya que son lengua-
jes que hemos utilizado tanto en la asignatura de Aplicaciones Web como en la de
Ampliaciéon de Bases de Datos y estdbamos mucho mas familiarizados con ellos.

Cuando ya establecimos la tecnologia que ibamos a usar, procedi a estructurar
y organizar los archivos que iban a formar parte de la pagina web. Para empezar,
decidi separar la logica de la web de la vista. En el directorio raiz de la carpeta
de la Web, se incluyen todos los archivos que incluyen la vista de la web. Para
los archivos de logica, creé varias carpetas en funcion de la funcionalidad de cada
archivo. Los directorios que componen la web son: css, que contiene la hoja de estilos
de la aplicacion; images, en el que se encuentran las imagenes que se incluyen en
la aplicacién; js, que tiene los diferentes scripts que utilizamos en la web; y por
altimo, includes, que esta conformado por otros 3 directorios: db, donde guardamos
los archivos que conforman la base de datos; wistas, que incluye dos archivos que
sirven como plantilla para la estructura visual de la web, y sre, que contiene los
archivos que conforman la logica de la aplicacion.

Para la base de datos, mi companero José Maria y yo nos pusimos a rellenar de
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datos las tablas que Ibon nos especificé que eran necesarias para que él y Francisco
pudieran procesar los datos que necesitaban para realizar el backend. Establecimos
identificadores numéricos para cada estacion, linea y caracteristica y fuimos com-
pletando la base de datos apoyandonos en fuentes como la web oficial del Metro de
Madrid o la Wikipedia. Para completarla, decidimos usar la herramienta phpmyad-
min, que viene incluida con la herramienta XAMPP, ya que ésta nos ha permitido
darle el formato necesario a la base de datos. Este formato se compone de la com-
posicion de las columnas de las tablas con sus respectivos tipos, la definicién de
las claves primarias y las relaciones que iban a tener las tablas entre si, ya que la
hemos realizado en SQL, que es un lenguaje para bases de datos relacionales, para
completar asi la estructura de la base de datos. Ademas, gracias a phpmyadmin, se
nos facilitaba el hecho de introducirle los datos, ya que al usar datos numéricos que
se autoincrementaban, phpmyadmin ya nos cubria esa funcionalidad y aceleraba ese
proceso.

Una vez tenfamos una version provisional de la base de datos y la pagina web,
José Marfa y yo procedimos a realizar evaluaciones con usuarios basandonos en el
boceto que habiamos realizado en Figma para que nos diesen feedback de cara a la
version final del proyecto. Estas evaluaciones las realizamos aplicando técnicas que
habfamos aprendido en la asignatura de Desarrollo de Sistemas Interactivos. Por mi
parte, yo realicé la entrevista a Fan Ye, mientras que mi companero se encargd de
las otras dos. Después de las entrevistas, procedimos a su posterior anélisis para
poder sacar conclusiones sobre como tenia que variar el diseno de la web.

Mas tarde, después de recibir el feedback, procedimos a adaptar la web a los
cambios que nos habian sugerido nuestros entrevistados en cuanto a diseno se refiere.
Pusimos en comun los comentarios recibidos y realizamos una lluvia de ideas para
introducir también nuevos elementos a la pagina web para hacerla todavia més
accesible para futuros usuarios.






Capitulo

Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta seccion se recoge las principales conclusiones obtenidas a lo largo del
desarrollo del proyecto, evaluando en qué medida se han alcanzado los objetivos
propuestos y analizando los resultados obtenidos. Ademaés, se presentan algunas
ideas y posibles lineas de mejora que podrian explorarse en el futuro para ampliar
o perfeccionar el trabajo realizado.

5.1. Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Grado se ha desarrollado con éxito una aplicacién web
capaz de recomendar rutas en el Metro de Madrid, dadas las estaciones de origen,
destino y una serie de filtros introducidos por el usuario. Para ello, se implement6 un
sistema de extraccion de resefias desde Google Maps (tinica plataforma encontrada
con resenas de usuarios de estaciones de metro de Madrid), que permitié construir
un corpus de aproximadamente diez y siete mil opiniones de doscientas setenta y
cinco estaciones de metro.

Tras obtener las resenas, surgio la necesidad de disenar un clasificador para deter-
minar cuales de las opiniones almacenadas serian realmente ttiles. Consecuentemen-
te, se clasific6 a mano un conjunto muy reducido del corpus para poder entrenar el
modelo. Debido a la poca cantidad de datos etiquetados, se aplicaron numerosos mé-
todos de ampliacion de datos textuales, entre ellos la retrotraduccion, el reemplazo
por sinénimos y la albumentacion. Seguidamente, se entrenaron varios clasificado-
res utilizando distintas técnicas y distintos datos (datos originales y/o sintéticos),
se compararon los rendimientos de cada modelo disenado y se escogi6 el de mejor
rendimiento.

El clasificador se utilizo para filtrar aquellas resenas de las cuales se extraerian
las caracteristicas de las estaciones. Aplicando distintas técnicas de procesamiento
de lenguaje natural se obtuvieron para cada estacion una lista de sustantivos (esta-
cion, personal, metro, escalera, servicio ...) y sus respectivas caracteristicas (bonita,
grande, moderna, fea, accesible ...).
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Todos estos datos se introdujeron a una base de datos, y sirvieron para determi-
nar qué filtros podria escoger el usuario al utilizar la aplicacion.

Con toda esta informacion disponible, se disené el backend de la aplicacién: un
grafo que representa la red de metro de Madrid, donde cada nodo dispone de las
caracteristicas obtenidas en el anterior paso. Ademas, se habilité la evaluacion di-
namica de las aristas del grafo dependiendo de los filtros introducidos por el usuario
y se generd un algoritmo para obtener varias rutas intentando maximizar el cumpli-
miento de los filtros.

En paralelo, se realizo el prototipado de la pagina web, se evalué con voluntarios
reales y finalmente se se disené una aplicacion simple, intuitiva y facil de utilizar
para el usuario.

No obstante, este proyecto presenta algunas limitaciones. En primer lugar, la
calidad y la disponibilidad de resenas en Google Maps varia notablemente entre
estaciones, por lo que la fiabilidad de los filtros depende directamente del volumen
de opiniones recogidas. En segundo lugar, el nimero de filtros disponibles para la
eleccion del usuario es reducido (unicamente once). Finalmente, la aplicacion no
contempla variaciones dinamicas del servicio de Metro de Madrid como retrasos
puntuales, incidencias en las lineas o cambios de frecuencia de paso, ya que se basa
en datos estaticos de resenas y no en informaciéon en tiempo real.

5.2. Trabajo Futuro

Con vistas al futuro, se plantean varias lineas de mejora. Seria enriquecedor am-
pliar el nimero de filtros de los que dispone el usuario, o incluso dejar la opcién
de texto libre. Ademaés, para aumentar el potencial de la aplicacion, seria recomen-
dable habilitar la posibilidad de que los propios usuarios puedan introducir resenas
directamente desde la web. Esto permitiria una retroalimentaciéon continua y el en-
riquecimiento progresivo de la base de datos, mejorando la precision y actualidad de
las recomendaciones. Ademés, si se dispusiese de mas resenas, se podria reentrenar
el clasificador para poder filtrar con mas precision las opiniones introducidas.

Actualmente el grafo que representa la red de Metro de Madrid es un grafo
no dirigido, lo que implica que se asume que el tiempo de desplazamiento entre
dos estaciones es el mismo en ambos sentidos. Consecuentemente, una mejora seria
representar la red como un grafo dirigido, lo cual implicaria ajustar los algoritmos
de busqueda.

Por 1dltimo, en cuanto a la web, serfa conveniente introducir un mapa de Madrid
sobre el cual se plasmasen las rutas devueltas por el algoritmo. Ademas, se podria
introducir una secciéon para incidencias en tiempo real sobre la red de metro.

En definitiva, este TFG ha supuesto un ejercicio completo de ingenieria infor-
matica, abarcando desde la recoleccion y el procesamiento de datos, el diseno de
modelos de inteligencia artificial para clasificacion de textos, el disenio y el uso de
grafos para el célculo de rutas, hasta el diseno y la validacién de una interfaz de
usuario.



Chapter

Introduction

“Bverything seems impossible until you do it.”
— Nelson Mandela

This project aims to develop a web application that personalizes public-transport
routes on the Madrid Metro network, based on ratings and opinions provided by the
users themselves. Natural Language Processing (NLP) techniques will be applied
to analyse and automatically classify the reviews, allowing routes to be adapted to
the different preferences and criteria defined by each user.

6.1. Structure of the report

The document is organised into five parts to make it easier to read:

= Introduction: Presents the motivation for undertaking the project, the ob-
jectives to achieve it successfully, and the working methodology the team will
follow.

= State of the Art: Reviews technologies and applications relevant to the
project, analyses previous studies, and highlights current market solutions
that could compete with ours.

= Work Description: Details every step required to implement the final project,
from data collection to development of the frontend and backend.

= Personal Contributions: Describes the tasks carried out by each team mem-
ber.

= Conclusions and Future Work: Summarises the results obtained, points

out any limitations, and lists goals that could not be reached or could be
improved in the future.
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6.2. Motivation

Public transport plays a key role in the daily lives of millions of people, especially
in large cities such as Madrid. Frequent metro users have noticed that many existing
route-planning apps lack personalisation options and do not always offer journeys
that match individual preferences. Factors such as station cleanliness, accessibility,
safety, or crowd levels are rarely considered in recommendation algorithms. This
situation presents an opportunity for improvement by using reviews and ratings
from metro users. The project proposes developing an application that, leveraging
these user reviews, calculates personalised routes between Madrid Metro stations
while integrating the filters each user considers most relevant.

6.3. Objectives

The main objective of this Bachelor’s Thesis is to develop a web application that
recommends routes on the Madrid Metro according to a set of filters chosen by the
user. Reviews for all metro stations will be extracted from platforms such as Google
Maps. A system will then process and automatically classify the opinions, extracting
useful information about aspects such as cleanliness, safety, or accessibility. Based
on this information, the application will offer personalised routes that match each
user’s selected filters. An intuitive, functional interface will also be implemented to
make the tool easy for the general public to use.

6.4. Working methodology

The project will be carried out in several phases. First, the necessary data on
Madrid Metro stations will be collected, including user reviews from public sources.
A database will then be built to store this information in a structured manner. Next,
NLP techniques will be applied to classify the reviews and extract their features.
In parallel, development will be divided into two blocks: the backend, responsible
for processing and recommendation logic, and the frontend, focused on the user-
interface design. The team will be organised into two sub-groups that will work in
coordination to ensure all system components are properly integrated. 1.
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Conclusions and Future Work

This section presents the main conclusions reached during the development of the
project, evaluating the extent to which the proposed objectives have been achieved
and analysing the results obtained. It also outlines ideas and possible avenues for
improvement that could be explored in the future to expand or refine the work
carried out.

7.1. Conclusions

This Bachelor’s Thesis successfully developed a web application capable of recom-
mending routes on the Madrid Metro, given the origin and destination stations and a
series of user-defined filters. A review-extraction system was implemented for Google
Maps—the only platform found with user reviews of Madrid Metro stations—which
enabled the creation of a corpus of roughly seventeen thousand opinions covering
275 stations.

After gathering the reviews, a classifier had to be designed to determine which
stored opinions would actually be useful. A very small subset of the corpus was man-
ually labelled to train the model. Because of the limited amount of labelled data, var-
ious textual data-augmentation methods were applied, including back-translation,
synonym replacement and Albumentation. Several classifiers were then trained us-
ing different techniques and datasets (original and /or synthetic), their performances
compared, and the best-performing model was chosen.

The classifier was used to filter the reviews from which station features were
extracted. Using different NLP techniques, each station was assigned a list of nouns
(station, staff, metro, staircase, service...) and their corresponding attributes (nice,
large, modern, ugly, accessible. .. ).

All of this information was loaded into a database and served as the basis for
determining which filters a user could select in the application.

With these data available, the backend was designed as a graph representing
the Madrid Metro network, where each node holds the attributes obtained in the
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previous step. Dynamic evaluation of the graph’s edges was enabled according to
the filters entered by the user, and an algorithm was created to return several routes
that maximise compliance with those filters.

In parallel, a website prototype was produced, evaluated with real volunteers,
and ultimately turned into a simple, intuitive and user-friendly application.

Nevertheless, the project has some limitations. First, the quality and availability
of Google Maps reviews vary greatly between stations, so the reliability of the filters
depends directly on the volume of opinions collected. Second, the number of filters
available to the user is limited (only eleven). Finally, the application does not take
into account dynamic variations in Madrid Metro service—such as temporary delays,
line incidents or changes in train frequency—because it relies on static review data
rather than real-time information.

7.2. Future Work

Looking ahead, several improvements are envisaged. Enhancing the application
with more filters—or even allowing free-text filters—would be valuable. To increase
its potential, users could be allowed to submit reviews directly through the web-
site. This would provide continuous feedback and gradually enrich the database,
improving the accuracy and timeliness of recommendations. With more reviews,
the classifier could be retrained to filter new opinions more precisely.

At present, the graph representing the Madrid Metro network is undirected,
assuming travel time between two stations is the same in both directions. One
improvement would be to model the network as a directed graph, which would
require adjusting the search algorithms.

Finally, on the web interface, it would be useful to overlay the routes returned
by the algorithm on a map of Madrid. A real-time incident section for the metro
network could also be added.

In short, this thesis has been a comprehensive exercise in computer engineering,
encompassing data collection and processing, the design of Al models for text clas-
sification, the use of graphs for route calculation, and the design and validation of
a user interface. 7.
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