TecNM-Apizaco ISSN: en tramite

Investigacion, Desarrollo e Innovacion en la Ingenieria

Fecha de recepcion: 06 de marzo de 2026, fecha de publicacion en linea: junio de 2026.

Modelado Comparativo de Inferencia Difusa para
la Estimacion del Dwell Time en el Transporte para
Personas con Movilidad Limitada

Ricardo Pérez-Cabrera, Rodolfo Eleazar Pérez-Loaiza, Perfecto Malaquias Quintero-Flores,

Paulina Galindo-Garrido, y Omar Atriano-Venta
Tecnologico Nacional de México-Instituto Tecnologico de Apizaco. San Andrés Ahuashuatepec, Municipio de Tzompantepec, Tlaxcala, C.P. 90491, México.

Autor de correspondencia: Ricardo Pérez Cabrera (correo electronico:

m17370613@apizaco.tecnm.mx).

Abstract — The estimation of dwell time associated with boarding and alighting events is a relevant factor in the
planning of transport services for passengers with limited mobility, as it directly affects route performance. This
study presents a comparative analysis of two fuzzy inference approaches —Mamdani and Sugeno Type 1— for
modeling dwell time under uncertain operational conditions, evaluating which architecture is viable for production
systems where operational data grows continuously with service use. A dataset of 250 observations was collected
through direct field measurements at healthcare facilities in Apizaco, Tlaxcala, Mexico, considering four user
categories according to the mobility aid employed: no aid, cane, walker, and wheelchair. A hierarchical modeling
structure was adopted to segment the estimation process by category, using a mobility index in the range [1,10] as
common input variable. Model performance was evaluated using RMSE, MAE, MAPE, and R? under a 5-fold cross-
validation scheme and compared against a linear regression baseline. Results show that the Sugeno Type 1 model
achieves R? between 0.953 and 0.990 across all categories on unseen data, consistently outperforming both the
Mamdani model and the linear regression baseline. The Mamdani model, while producing acceptable results on the
full dataset, exhibits severe performance degradation under cross-validation due to its static expert-defined
parameters, obtaining negative R? values in all categories. These findings indicate that the Sugeno Type 1
formulation provides the necessary robustness for adaptive transport planning frameworks, as its data-driven
calibration allows automatic recalibration as new operational records become available.

Keywords: Dwell time, fuzzy inference systems, Mamdani model, Sugeno Type 1 model, transport planning.

I. INTRODUCCION En este contexto, se propone el desarrollo de modelos
basados en Sistemas de Inferencia Difusa para estimar los
tiempos de ascenso y descenso (dwell time) asociados a
usuarios con movilidad limitada. Este componente es critico

dentro de esquemas de planificaciéon de rutas basados en el

El acceso oportuno a la atencion médica constituye un

componente esencial del derecho a la salud, ampliamente
reconocido en marcos internacionales de derechos humanos

[1]. Sin embargo, en México, diversos sectores de la
poblacion —personas con discapacidad, adultos mayores y
mujeres embarazadas— enfrentan dificultades significativas
para desplazarse hacia los servicios de salud, lo que limita el
ejercicio efectivo de dicho derecho [2].

En el municipio de Apizaco, Tlaxcala, las limitaciones
estructurales del transporte publico afectan de manera
particular a las personas con movilidad limitada. Si bien
existen iniciativas estatales y municipales orientadas a
facilitar el traslado de estos grupos, su cobertura y frecuencia
resultan insuficientes para atender la demanda cotidiana [3].
En consecuencia, se requieren estrategias de planificacion
mas precisas que permitan optimizar los recursos de
transporte disponibles y, a la vez, contribuir a mejorar la
accesibilidad efectiva a los servicios de salud.
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Dial-a-Ride Problem (DARP), ya que una estimacion
inadecuada del tiempo de servicio en parada puede degradar
la programacion, incrementar retrasos acumulados y afectar
el cumplimiento de ventanas de tiempo [4]. Para construir y
evaluar los modelos se emplea un conjunto de registros
obtenidos mediante observacion directa en hospitales y
centros de salud del municipio de Apizaco, segmentado por
tipo de herramienta de apoyo utilizada por el usuario.

A diferencia de enfoques deterministas, la inferencia difusa
permite representar la variabilidad del proceso de servicio
mediante variables lingiiisticas asociadas tanto a condiciones
del usuario como del entorno, aspecto particularmente
relevante cuando el fenémeno presenta incertidumbre y
transiciones graduales entre estados [5]. En este trabajo se
consideran dos formulaciones de inferencia difusa: un modelo
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de tipo Mamdani, orientado a una representacion interpretable
basada en consecuentes difusos y parametros definidos por
disefio experto, y un modelo de tipo Sugeno, que calibra sus
consecuentes directamente a partir de los datos mediante
minimos cuadrados ponderados, permitiendo su actualizacion
automatica conforme se incorporan nuevos registros
operativos [6]. La eleccion entre ambas arquitecturas no es
trivial en entornos de transporte accesible, donde el

conocimiento experto disponible puede ser limitado o

variable segun el contexto operativo.

El objetivo principal de esta investigacion es modelar un
sistema difuso capaz de representar la variabilidad de los
tiempos de servicio (dwell time) mediante variables
lingiiisticas asociadas a la movilidad del usuario y la
accesibilidad del entorno, y comparar el desempefio de las
inferencias Mamdani y Sugeno en la estimacion de dichos
tiempos bajo una arquitectura jerarquica segmentada por tipo
de herramienta de apoyo.

Los objetivos especificos incluyen:

1. analizar estadisticamente los datos obtenidos por medio
de observacion para definir los universos de discurso y
las funciones de membresia;

2. implementar los modelos difusos en Python como
herramienta complementaria para su posible integracion
en un esquema DARP; y

3. validar y contrastar el desempefio de ambos enfoques
mediante métricas de error y coeficientes de ajuste,
empleando validacion cruzada k-fold y comparacion
contra un modelo de regresion lineal como referencia.

II. TRABAJOS RELACIONADOS Y FUNDAMENTO
TEORICO

A. Aplicaciones de Inferencia tipo Mamdani

Los sistemas Mamdani han sido valorados por su alta
interpretabilidad lingiiistica. En este ambito, Saw et al. [5]
utilizaron este enfoque para modelar la percepcion del tiempo
de viaje, demostrando que la logica difusa puede capturar la
subjetividad de los usuarios bajo condiciones variables. Por
otro lado, Sun [7] aplic6 un control Mamdani para ajustar los
tiempos de parada en estaciones ferroviarias basandose en la
demanda operativa. En un contexto mas amplio de movilidad,
Amini et al. [8] desarrollaron un sistema Mamdani para
predecir la severidad de la congestion vehicular en redes de
autopistas, modelando mediante reglas difusas las relaciones
no lineales entre flujo, longitud de segmento y numero de
carriles. Aunque el modelo de Sun [7] integra el dwell time
como variable explicita, el modelo se orienta al control del
sistema masivo y no analiza el proceso fisico de abordaje,
especialmente en usuarios con necesidades especificas.

B. Precision mediante Sistemas tipo Sugeno

Cuando el objetivo es la precision numérica y el ajuste
mediante datos histdricos, los modelos Sugeno y las
arquitecturas neuro-difusas (ANFIS — Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System) presentan ventajas comparativas.
Seman et al. [9] desarrollaron un modelo Sugeno para estimar
el dwell time en sistemas BRT, logrando una calibracion
efectiva entre la ocupacion del vehiculo y la duracion de la
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parada. Asimismo, trabajos como los de Chandomi y Escobar
[10] y Gholami et al. [11] confirman que los modelos basados
en Sugeno suelen superar a los métodos tradicionales en
tareas de pronodstico temporal. Estos estudios tratan el tiempo
de servicio como una variable agregada, omitiendo las
condiciones de accesibilidad y movilidad limitada.

Si bien la comparacion entre arquitecturas Mamdani y
Sugeno ha sido abordada en contextos de transporte continuo
—como la calibracion de modelos de seguimiento vehicular,
donde Takagi-Sugeno demostr6 ventajas de precision frente a
Mamdani con un MAE de 2.54 s contra 9.38 s [12]— su
aplicacion al dwell time diferenciado por herramienta de
apoyo no ha sido explorada. Los estudios que abordan el
dwell time como variable dependiente tratan a los pasajeros
como una poblacién homogénea o lo segmentan Unicamente
por método de pago y numero de pasajeros [13], omitiendo
las diferencias operativas que introduce el tipo de dispositivo
de movilidad. El Unico antecedente empirico que cuantifica
estas diferencias es Kostyniuk y D'Souza [14], quienes
reportan tiempos medios de 118 s para usuarios de silla de
ruedas con rampa desplegada, frente a 39 s para usuarios
ambulatorios con dispositivo de apoyo y 14 s sin dispositivo,
en autobuses de piso bajo, pero sin modelar la relacion
mediante sistemas de inferencia difusa.

C. Posicionamiento del Estudio

La revision de la literatura no reporta estudios que comparen
empiricamente ambas arquitecturas de inferencia difusa bajo
una segmentacion jerarquica por tipo de herramienta de apoyo,
con datos recolectados en campo en instalaciones de salud, y
evaluados mediante validacion cruzada k-fold que permita
cuantificar la capacidad de generalizacion de cada modelo ante
datos no vistos durante su disefio o calibracion.

Esta distincion es metodologicamente relevante porque el
desempefio de un modelo sobre el conjunto completo de datos
no equivale a su viabilidad operativa. El sistema Mamdani
depende de parametros definidos por disefio experto que
permanecen estaticos durante la operacion; en un entorno
donde el perfil de usuarios varia y el conocimiento experto
disponible es limitado, esta rigidez puede traducirse en una
degradacion severa del desempefio ante subconjuntos de datos
con distribucion local diferente a la global. El sistema Sugeno,
por su parte, calibra sus coeficientes directamente a partir de los
datos de entrenamiento disponibles en cada iteracion, lo que en
principio le confiere mayor robustez ante esta variabilidad. Sin
embargo, estas propiedades estructurales no garantizan por si
solas un desempefio superior en un contexto especifico.

La contribucion central del presente trabajo es, por tanto,
doble: (i) construir y evaluar, por primera vez en este dominio,
un estimador de dwell time segmentado por herramienta de
apoyo a partir de datos reales de transporte accesible en un
municipio mexicano, y (ii) demostrar empiricamente, mediante
validacion cruzada k-fold, que la aparente equivalencia entre
ambas arquitecturas sobre el conjunto completo de datos oculta
una diferencia fundamental en su capacidad de generalizacion,
con implicaciones directas para la seleccion de arquitectura en
sistemas operativos de transporte accesible.
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III. METODOLOGIA

La metodologia se organizd en fases consecutivas que
permiten transitar desde la adquisicion de datos en campo
hasta la construccion y evaluacion comparativa de los
modelos de inferencia. El procedimiento general abarca el
procesamiento estadistico, el disefio de la arquitectura
jerarquica y la implementacion paralela de los sistemas
Mamdani y Sugeno. La secuencia general del procedimiento
se sintetiza en la Figura 1, la cual resume la transicion desde
el muestreo en campo hasta la comparacion entre sistemas
Mamdani y Sugeno.
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Analisis estadistico del
conjunto de datos

Arquitectura jerarquica del sistema
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Figura 1. Esquema general de la 7mietbrcrirologia empleada para
el desarrollo del modelo FIS.

A. Toma de muestras

El estudio se fundamentd en un conjunto de 250 registros
obtenidos mediante observacion directa en instalaciones de
salud del municipio de Apizaco, Tlaxcala. La variable
principal, dwell time, se defini6 como la duracion total del
evento de servicio (ascenso/descenso). En cada observacion
se capturaron tres elementos: (i) la magnitud temporal del
evento en segundos, (ii) el indice de movilidad estimado
durante la interaccion y (iii) la herramienta de apoyo utilizada
(cuando aplica).

El indice de movilidad fue asignado mediante observacion
directa siguiendo cuatro criterios operacionales predefinidos:
velocidad de aproximacion a la puerta, presencia de pausas
durante el ascenso, necesidad de apoyo externo y tiempo de
acomodo dentro del vehiculo. Estos criterios corresponden a
comportamientos directamente observables y temporalmente
diferenciables durante el evento de servicio, sin requerir
interpretacion clinica del estado funcional del usuario. La
relacion entre el tipo de herramienta de apoyo y el tiempo de
servicio no se asume a priori sino que estd documentada
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empiricamente: Kostyniuk y D'Souza [14] reportan tiempos
medios de 118 s para usuarios de silla de ruedas, 39 s para
usuarios con dispositivo de apoyo y 14 s para usuarios sin
dispositivo, diferencias que se replican cualitativamente en
los datos del presente estudio (Tabla I). Las observaciones
fueron realizadas por un tnico evaluador, limitacion
reconocida en términos de consistencia interobservador y
coherente con estudios previos donde el andlisis por
observador unico ha sido el método primario en contextos de
transporte accesible [14]. Cabe sefalar que el indice cumple
la funcion de variable de entrada al sistema y no constituye el
resultado central del estudio; las conclusiones descansan
sobre la comparacion mediante k-fold, esquema
independiente del procedimiento de asignacion del indice.

B. Analisis estadistico del conjunto de datos

Se efectué un analisis descriptivo para caracterizar el
comportamiento del dwell time bajo diferentes condiciones de
servicio. Para cada grupo de usuarios, se calcularon medidas
de tendencia central y dispersion, cuyos resultados se
presentan en la Tabla I.

Tabla I. Estadisticos descriptivos del dwell time conforme a la
herramienta de apoyo utilizada.

Estadisticos
Herramienta N X (5) Xmmin (5) Xmax (5) s(s)  s%(s)
Sin herramienta 60 13.04 4.12 25.80 4.75 2254
Baston 85 29.82 5.44 62.39 12.18 148.33
Andadera 75 3852 13.63 8594 1659 275.25
Silla 30 102.11 18.43 163.87 41.32 1707.16

Los resultados muestran que la magnitud y variabilidad del
dwell time aumentan progresivamente con el nivel de
asistencia requerido: los usuarios sin herramienta presentan
tiempos reducidos y estables, mientras que los usuarios en
silla de ruedas registran los valores mas elevados y
heterogéneos, justificando la segmentacion jerarquica
adoptada.

C. Arquitectura jerdrquica del sistema

Para reflejar la heterogeneidad detectada, se definié una
arquitectura jerarquica en la que el sistema identifica el tipo
de herramienta de apoyo del usuario y activa el submodelo
correspondiente. Esto evita tratar con un Unico modelo
situaciones con patrones temporales divergentes, preservando
la comparabilidad al mantener una logica de segmentacion
comun para ambos enfoques de inferencia.

D. Definicion de variables de entrada

Como variable de entrada comun para ambos sistemas de
inferencia se establecio el Indice de Movilidad (x), definido
en un universo de discurso continuo U € [1, 10]. Este rango
representa la capacidad funcional del usuario, donde x = 1
denota una movilidad severamente restringida y x = 10 una
movilidad plena sin asistencia.
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Para la fuzzificacidon de esta variable, se disefid una
particion  lingiiistica compuesta por cinco términos
lingiiisticos:

Movilidad: Muy Baja, Baja, Media, Alta, Muy Alta

La funcién de pertenencia (u) seleccionada para modelar
estos conjuntos es de tipo gaussiana, debido a su capacidad
para representar la incertidumbre con suavidad y
derivabilidad en todo el dominio, caracteristica deseable para
la estabilidad del sistema de inferencia. Matematicamente, el
grado de pertenencia de un valor x al conjunto 4; se define
por:

Mg, (x;€5,0;) = exp (_% (ﬂ)z) (1

o
Donde c; representa el centro (media) del conjunto difuso
y o; determina el ancho de banda (desviacion estandar),
controlando la superposicion entre conjuntos adyacentes. Los
parametros especificos ajustados para el modelo se detallan
en la Tabla II.

Tabla II. Parametros de las Funciones de Membresia para la

Variable Movilidad.
Termino Sin i Baston Andadera Silla
lingdfstico herramient( (c, o) (c, o) (c, o)
(c.0)
Muy Baja (MB) (1.0, 1.0) (1.0,1.0)  (1.0,1.0) (1.0, 1.0)
Baja (B) (3.0,1.0) (3.0,0.875) (3.0,0.9) (3.0,0.875)
Media (M) (5.5,1.0) (55,1.0) (5.5,1.2) (5.5, 1.0)
Alta (A) (8.0,1.0) (8.0,0.875) (8.0,0.9) (8.0,0.875)
Muy Alta (MA)  (10.0,1.0)  (10.0,1.0) (10.0,1.0) (10.0,1.0)

A modo ilustrativo, la Figura 2 muestra la representacion
del universo de entrada Movilidad en el sistema Sin
Herramienta junto a los conjuntos difusos que lo conforman.

Movilidad_Sin Herramienta

Media Alta

Muy Baja

Baja

Muy Alta

Figura 2. Universo de entrada correspondiente a la variable
Movilidad en el sistema Sin herramienta

E. Implementacion del modelo de inferencia difusa tipo

Mamdani

Para el primer enfoque de estimacion, se diseid un
esquema de inferencia tipo Mamdani con entradas tipo
singleton (valores nitidos). El sistema conserva las etapas
clasicas de fuzzificacion, evaluacion de reglas, implicacion,
agregacion y defuzzificacion, implementadas de forma
independiente para cada uno de los cuatro submodelos (Sin
herramienta, Baston, Andadera y Silla de ruedas).
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@)

Definicion y Parametrizacion del universo de
Salida

La variable de salida y corresponde al dwell time. A
diferencia de una particion uniforme, los universos de salida
U, se acotaron segin los registros observados en campo
(minimos y maximos por grupo) y la parametrizacion de los
conjuntos difusos se fundamentd en la distribucion estadistica
de los datos como se muestra en la Tabla III.

Tabla III. Limites del Universo de Discurso de Salida (U,,) por

Submodelo.
Termino Limite Inferior Limite Superior
lingiifstico (tmin) (tmax)
Sin herramienta 4.0s 26.0s
Bastén 5.0s 63.0s
Andadera 13.0s 86.0s
Silla de ruedas 18.0s 164.0s

Como criterio de ajuste inicial, los parametros (¢, o) de
cada término de salida se determinaron basandose en los
cuantiles caracteristicos de los datos, estimando el ancho de
banda ¢ a partir del Rango Intercuartilico (IQR) ajustado por
el factor de normalidad (k = 1.349). Posteriormente, se
realizaron ajustes finos manuales para garantizar la cobertura
del universo y la interpretabilidad de las reglas. Los
parametros resultantes para los cinco términos lingiiisticos de
salida (Muy Corto, Corto, Regular, Largo, Muy Largo) se
detallan en la Tabla IV.

Tabla IV. Parametros de las Funciones de Membresia para la
Variable Tiempo.

Termino Sin i Baston Andadera Silla
. herramient
lingiiistico (c, ) (c,0) (c,0) (c,0)
Muy Corto (MC) (4,2.0) (5, 6.0) (13,6.0) (18, 15.0)
Corto (C) (9, 2.25) (19,7.0)  (31,8.0) (54, 16.0)
Regular (R) (15, 2.0) (34,6.0) (49.5,10.0) (91, 15.0)
Largo (L) (21, 2.25) (49,7.0)  (68,8.0) (128,16.0)
Muy Largo (ML) (26, 2.0) (63,6.0)  (86,6.0) (164,15.0)

A modo ilustrativo, la Figura 3 muestra la representacion
del universo de salida Tiempo en el sistema Sin Herramienta
junto a los conjuntos difusos que lo conforman.

Tiempo_Sin Herramienta

1 -
0.8
0.6
0.4

0.2

0 o
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Muy Largo Largo Regular Corto Muy Corto

Figura 3. Universo de salida correspondiente a la variable Tiempo
en el sistema Sin herramienta

b) Base de Reglas
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La base de conocimiento se compone de cinco reglas
monotonicas que capturan la relacion inversa entre la
capacidad de movilidad y el tiempo de servicio requerido. La
estructura general para cualquier submodelo es:

e Si Movilidad es Muy baja entonces Tiempo es Muy
largo

Si Movilidad es Baja entonces Tiempo es Largo

Si Movilidad es Media entonces Tiempo es Regular

Si Movilidad es Alta entonces Tiempo es Corto

Si Movilidad es Muy alta entonces Tiempo es Muy corto

¢) Mecanismo de Inferencia

El célculo de la salida procesada sigue cuatro pasos
analiticos:

Disparo: Para una entrada x*, se calcula el nivel de
activacion:
a; = py,(x) 2
Implicacién: Se aplica el operador minimo para truncar el
consecuente:
1y, (y) = min{a;, pg,(y)} ?3)
Agregacion: Los conjuntos resultantes se combinan
mediante el operador maximo:
pp(y) = max{up, ()} (4)
Defuzzificacion: El valor numérico final ¥ se obtiene
mediante el método del centroide:

~ _ Jyus(ndy
Y= [ up(dy )

Este procedimiento asegura una respuesta continua y
coherente ante las variaciones graduales de la movilidad del
pasajero. La Figura 4 ilustra el conjunto agregado y el valor
crisp obtenido en el sistema Andadera.

Universo de salida - Tiempo (Andadera)

1.0 1

—— Agregado
——- Salida (57.23)

Membresia

0.2 A

00{ =——==T--"Fem—eee

10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [s]
Figura 4. Conjunto de salida agregado y valor crisp obtenido
mediante el método del centroide.

F. Implementacion del modelo de inferencia difusa tipo

Sugeno

Como segundo enfoque de estimacion del dwell time se
implementd un sistema de inferencia difusa tipo Sugeno de
primer orden, manteniendo la misma variable de entrada

TecNM-IDII

(Movilidad) y la misma particion lingiiistica definida
previamente. Esta consistencia estructural permite realizar
una comparacion directa con el modelo Mamdani, aislando
las diferencias atribuibles exclusivamente al mecanismo de
inferencia y a la forma de los consecuentes.

A diferencia del esquema Mamdani, en el modelo Sugeno
los consecuentes de las reglas no se representan mediante
conjuntos difusos, sino mediante funciones algebraicas
lineales, lo que conduce a una formulacion paramétrica del
proceso de estimacion. En este trabajo, cada regla se asocio a
una funcion de primer orden de la forma:

z;,(x) =a;x+b; (6)

Donde x es el valor del Indice de Movilidad, y a;, b; son
coeficientes ajustados a partir de los datos.

a) Base de reglasy activacion
Sea A; el i-ésimo conjunto lingiiistico del universo de
entrada (Muy baja, Baja, Media, Alta, Muy alta). La i-ésima
regla del sistema Sugeno se define como:

Ri: Si x es Ai, entonces zi(x) = aix + bi @)

Para un valor de entrada x, el grado de activacion de cada
regla se calcula mediante la funcion de membresia del
antecedente:

w;=p,, (), i=1,..,5 ®)

Estos grados de activacion cuantifican la contribucion relativa
de cada regla al proceso de inferencia.

b) Estimacion de los parametros mediante minimos
cuadrados ponderados

Los coeficientes a; y b; de cada regla se estimaron
empleando el método de Minimos Cuadrados Ponderados
(Weighted Least Squares, WLS), utilizando como pesos los
grados de membresia de las observaciones al conjunto A4;.
Para un conjunto de datos {(xk, Yi)IN_,, donde y, representa
el dwell time observado, el ajuste local de la regla i se formulo
como:

. 2
min Yhe1 Wik(Vie — (@ixi + b))", wy = g, (1) (9)

La solucién en forma cerrada se obtuvo mediante las
siguientes sumas ponderadas:

Sw = 2k Wik (10)
Swx = Lk Wik xk2 (11)
Swaz = Xk Wik Xic (12)
Sy = 2k Wik Yk (13)
Swxy = 2k Wik XkYVk (14)
a partir de las cuales los coeficientes se calcularon como:
SWSWX _SWxSW
A a3
by = 2w (16)
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Este procedimiento permite obtener una regresion local
para cada regla, consistente con la estructura difusa del
sistema y con la distribucion empirica de los datos.

¢) Funciones consecuentes resultantes
La aplicacion del procedimiento anterior dio lugar a un
conjunto de funciones consecuentes explicitas para cada
escenario operativo definido en la arquitectura jerarquica.
Para el caso sin herramienta de apoyo, las funciones
resultantes fueron:

Zyg(x) = —3.79x + 29.16
zg(x) = —2.26x + 25.81

zZy(x) =—2.01x + 25.18
Z4(x) =—2.13x + 25.93

Zya(x) = —2.05x + 25.32

(17)

De manera anéloga, para los usuarios que emplean baston,
las funciones obtenidas fueron:

Zyp(x) = —5.64x + 67.49
zg(x) = —6.76x + 70.07

zy(x) = —6.18x + 68.09
z,(x) = —4.87x + 58.87
Zya(X) = —6.66x + 74.29

(18)

Para el escenario andadera, las funciones consecuentes se
definieron como:

Zyp(x) = —8.58x +92.32
zp(x) = —8.47x + 91.87

Zy(x) = —6.61x + 83.81
Z,(x) = —6.51x + 83.05
Zya(x) = —8.18x +97.98

(19)

Finalmente, para usuarios en silla de ruedas, las funciones
obtenidas fueron:

Zyp(x) = —17.48x + 178.40
zg(x) = —16.23x + 175.29

zy(x) = —12.77x + 161.90
z,(x) = —15.21x + 178.86
Zy(x) = —17.06x + 194.00

(20)

Estas expresiones constituyen la parametrizacion completa
del modelo Sugeno y representan el equivalente funcional de
los parametros de las funciones de membresia empleados en
el modelo Mamdani.

d) Agregacion y obtencion del valor crisp

La salida final del sistema Sugeno se obtiene mediante un
promedio ponderado de las salidas individuales de cada regla,
sin requerir un proceso de defuzzificacion adicional. Para un
valor de entrada x, el dwell time estimado se calcula como:

21'5:1I‘Ai (x)(ajx+b;)
Tioq Ay (®)

pray — S wizi(®) _
Z(x) = i

(e2y)

Este esquema garantiza una transicion suave entre regiones
del universo de entrada y produce directamente una
estimacion numérica del dwell time, lista para su andlisis y
comparacion con el modelo Mamdani.

29

TecNM-IDII

G. Esquema de validacion

Con el objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion
de los modelos sobre datos no vistos durante la calibracion, se
adopté un esquema de validacion cruzada con k = 5
pliegues. Para cada categoria, el conjunto de observaciones
fue mezclado aleatoriamente (random_state = 42) y
dividido en cinco subconjuntos de igual tamafio. En cada
iteracion, el modelo Sugeno fue recalibrado exclusivamente
con el 80% de los datos, y sus métricas se evaluaron sobre el
20% restante, completamente ajeno al proceso de calibracion.
Cada observacion fungié como dato de prueba exactamente
una vez. El modelo Mamdani, al emplear parametros fijos por
disefio experto, fue evaluado con los mismos pliegues sin
recalibracion, lo que permite cuantificar su capacidad de
generalizacion sin ajuste a los datos de entrenamiento.

Como referencia adicional se incluyé un modelo de
regresion lineal simple de la forma = ax+ B, cuyos
coeficientes fueron estimados por minimos cuadrados en cada
pliegue de entrenamiento. A diferencia del Sugeno, que ajusta
cinco funciones lineales locales ponderadas por las funciones
de membresia de cada region lingiiistica, la regresion lineal
ajusta una Unica relacion global entre el indice de movilidad
y el dwell time, sin distinguir comportamientos diferenciados
a lo largo del dominio. Este modelo representa el umbral
minimo de desempefio que cualquier método mas complejo
deberia superar para justificar su uso. Las métricas reportadas
en la Seccion IV corresponden al promedio de los cinco
pliegues para cada modelo.

IV. RESULTADOS

La evaluacion del desempefio de los modelos Mamdani y
Sugeno se realizO en dos etapas: un analisis del
comportamiento de las salidas mediante prondsticos puntuales
y una validacion estadistica mediante validacion cruzada k-
fold.

A. Anadlisis de prondsticos puntuales

Para examinar la respuesta de los sistemas en distintas
regiones del dominio de entrada, se seleccionaron casos
representativos que cubren el espectro del indice de movilidad
(x € [1,10]) en las cuatro categorias operativas. La Tabla V
detalla los valores de dwell time observados en campo
contrastados con las estimaciones generadas por ambos
modelos.

Tabla V. Ejemplos ilustrativos de pronostico del dwell time

. . Tiempo Mamdani Sugeno
Herramienta  Movilidad observado (s) ) Tipo 1 (s)
Sin herram. 2 21.80 21.55 21.44
Sin herram 7 10.75 11.15 11.06
Sin herram 9 6.00 8.45 6.80

Baston 3 49.86 47.85 49.87
Baston 7 23.27 24.60 24.84
Baston 10 7.75 12.49 7.84
Andadera 1 85.94 76.48 83.70
Andadera 6 46.09 48.44 4411
Andadera 10 15.56 22.52 16.30
Silla 1 163.87 145.00 160.79
Silla 6 83.74 87.58 85.46
Silla 10 18.43 36.15 23.58
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La Figura 5 ilustra el escenario de usuarios sin herramienta
de apoyo. Se observa que ambos modelos siguen una
tendencia decreciente coherente con la fisica del movimiento.
No obstante, el modelo Sugeno muestra una mayor
proximidad a la linea de identidad (y = ¥) en los rangos de
movilidad intermedia, donde el modelo Mamdani presenta
una ligera dispersion escalonada atribuible al proceso de
defuzzificacion por centroide.

Tiempo Observado vs Pronosticos- Sin Herramienta

LN
20 - e
L] LI
LR
ppent
L dbnd
aca
jammmrnza)
0 P
eee °°
® & s
7 oo L
! 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo Observado
@®Mandani @ SugenoTipo1
Figura 5. Dwell time observado vs. pronosticado — Sin

herramienta.

Por su parte, la Figura 6 corresponde a usuarios con baston.
Aqui se evidencia un incremento en la variabilidad natural del
dwell time. Aunque el sistema Mamdani mantiene una
aproximacion general adecuada, se aprecian desviaciones en
los valores extremos del dominio, donde los consecuentes
difusos fijos no logran capturar la pendiente real de la
relacion. En contraste, la nube de puntos generada por Sugeno
conserva una alineacion mas consistente con los registros
observados gracias a la adaptacion local de sus coeficientes.

Tiempo Observado vs Pronosticos - Baston
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Figura 6. Dwell time observado vs. pronosticado — Baston.

En el caso de usuarios con andadera (Figura 7), la
dispersion de los datos reales aumenta significativamente.
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Bajo estas condiciones, las salidas del modelo Mamdani
tienden a concentrarse en bandas horizontales como efecto de
la defuzzificacion, alejandose de la diagonal ideal. El modelo
Sugeno, gracias a sus consecuentes funcionales, logra reducir
estas desviaciones ajustandose mejor a la varianza de los
tiempos intermedios, lo que indica que la calibracion local por
region lingiiistica es especialmente relevante en categorias
con mayor heterogeneidad operativa.

Tiempo Observado vs Pronosticos - Andadera
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Figura 7. Dwell time observado vs. pronosticado — Andadera.

Finalmente, la Figura 8 representa el escenario critico de
usuarios en silla de ruedas, caracterizado por los tiempos de
servicio mas elevados y heterogéneos. Si bien ambos
enfoques capturan la magnitud general del evento, el modelo
Sugeno presenta una aproximacion mas robusta, reduciendo
la distancia vertical respecto a los datos observados. Este
comportamiento es consistente con la mayor amplitud del
universo de discurso de salida en esta categoria, donde los
consecuentes fijos del Mamdani introducen mayor error
absoluto.

Tiempo Observado vs Pronosticos- Silla

ee

®Mandani @ SugenoTipo 1

Figura 8. Dwell time observado vs. pronosticado — Silla de ruedas.
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B. Validacion estadistica mediante validacion cruzada k-

fold

Con el objetivo de cuantificar el desempefio global de los
modelos sobre datos no vistos durante la calibracion, se aplicd
el esquema de validacion cruzada descrito en la Seccion I11-
G. Adicionalmente a los modelos difusos, se incluyé como
referencia un modelo de regresion lineal simple de la forma
= ax + b, cuyos coeficientes fueron estimados por minimos
cuadrados en cada pliegue de entrenamiento. Este modelo
representa el umbral minimo de desempefio que cualquier
método mas complejo deberia superar para justificar su uso,
y sus resultados se consolidan junto a los de los modelos
difusos en la Tabla VI.

Las métricas empleadas fueron el error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto medio (MAE), el error porcentual
absoluto medio (MAPE) y el coeficiente de determinacion R?,
definidas en las ecuaciones (22) a (25). La Tabla VI consolida
los resultados promedio de los cinco pliegues para los tres
modelos evaluados.

1 ~
RMSE = \/;Zgﬂ()’k = Pi)? (22)
1 ~
MAE = < ¥R_11y = 9 (23)
_ 100wy |yk=Pk
MAPE =05, | o | (24)
R? = 1 — Lm0k 90? (25)

N k-7)?

Tabla VI. Métricas de desempefio por validacion cruzada 5-fold
(promedio + desviacion estandar).

Herramienta Modelo RMSE (s) MAE (s) MAPE (%) R?
Sugeno  0.58+0.07 0.51+0.06 454=0.85 0.953+0.07
Sin Reg. Lineal 0.71£0.11 057005 4.60+0.68 0.949=0.06
herramienta  y\ oo 0551 1.66 8.54+1.58 83.35+23.69 —6.27 +6.08
Sugeno  1.62+0.30 142+031 5.68=176 0.967+0.04
Bastén  Reg Lineal 1.74+035 153+035 637+184 0.962+0.04
Mamdani 22.97 £6.17 19.71 £5.74 104.38 +45.32 =3.17 £ 0.61
Sugeno  227+0.18 196+0.18 6.06=0.98 0.978=0.01
Andadera Reg. Lineal 242+034 211+033  647+114 0.975+0.01
Mamdani 34.89 £4.49 28.91+£4.30 110.65+ 17.22 —3.86 +0.91
Sugeno  3.85+0.92 320+083 4.80=2.85 0.990=0.01
Silla Reg. Lineal 3.91%153 347137 5.13+3.01 0.988+0.01
Mamdani 76.64 +9.24 64.59 + 11.55 99.83 +43.13 —2.77 +0.26

El modelo Mamdani emplea pardmetros fijos por disefio
experto y se evalla sin recalibracion en cada pliegue, lo que
permite cuantificar su sensibilidad ante subconjuntos de datos
no vistos durante el disefio.

C. Anadlisis comparativo de los modelos

Los resultados de la validacion cruzada permiten extraer
tres conclusiones analiticas con implicaciones directas para la
seleccion de arquitectura en sistemas operativos de transporte.

En primer lugar, el modelo Sugeno Tipo 1 generaliza
adecuadamente sobre datos no vistos en todas las categorias,
con R? entre 0.953 y 0.990 y errores absolutos inferiores a 4 s
incluso en el escenario mas exigente. La comparacion con la
regresion lineal confirma que el Sugeno aporta valor real mas

31

TecNM-IDII

alla de una relacion lineal simple: aunque la diferencia en
RMSE es moderada en términos absolutos (entre 0.06 sy 0.13
s segun la categoria), el Sugeno supera sistematicamente a la
regresion en todas las métricas y categorias, evidenciando que
la ponderacion por funciones de membresia captura
comportamientos no lineales en los extremos del indice de
movilidad que una uUnica pendiente global no puede
representar. Cabe sefialar que el empleo de una tnica variable
de entrada con reglas monotoénicas no reduce el sistema a una
relacion determinista equivalente a la regresion: mientras la
regresion impone una pendiente global fija, el sistema difuso
ajusta localmente la contribucion de cada region lingiiistica
mediante las funciones de membresia, capturando la
transicion gradual e incierta entre estados de movilidad. Esta
capacidad de representar la incertidumbre inherente al
proceso de abordaje, y no la interacciéon entre multiples
variables, es precisamente el aporte de la logica difusa en este
dominio. Los resultados del k-fold respaldan empiricamente
esta distincion.

En segundo lugar, el comportamiento del modelo Mamdani
revela una limitacion estructural relevante para entornos de
produccion. Los ejemplos puntuales de la Tabla V y las
Figuras 5-8 muestran estimaciones aparentemente razonables
en la mayoria de las categorias, lo que podria sugerir un
desempefio aceptable cuando el modelo se evalua sobre los
mismos datos con los que sus parametros fueron disefiados.
Sin embargo, este aparente desempeio se explica porque los
parametros del Mamdani fueron definidos observando la
totalidad de los datos, por lo que el modelo ya conoce la
distribucion global de los tiempos antes de ser evaluado.
Cuando se elimina esa ventaja —como ocurre en el esquema
k-fold— y el modelo enfrenta subconjuntos con una
distribucion local diferente a la global, sus parametros fijos
generan predicciones fuera del rango de ese subconjunto,
produciendo un error cuadratico que supera al de un modelo
trivial de promedio constante. Esto se traduce en R? negativo
y RMSE entre 9.6 s y 76.6 s segln la categoria, tal como se
reporta en la Tabla VI.

En tercer lugar, y como implicacion operativa central, este
contraste ilustra por qué la arquitectura Mamdani, siendo
funcional en condiciones controladas, no es viable en
produccion. En un sistema de transporte real el perfil de
usuarios que llega en cada jornada no es predecible, y
redisefiar manualmente los parametros ante cada cambio en la
distribucion de usuarios es inviable. El Sugeno, al recalibrar
sus coeficientes directamente sobre los datos disponibles en
cada iteracion, se muestra robusto ante esta variabilidad y
confirma empiricamente la propiedad que lo hace viable para
sistemas donde los registros operativos crecen y cambian con
el uso del servicio.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se present6 el desarrollo y la evaluacion de
un sistema de inferencia difusa para la estimacion del dwell
time asociado a los eventos de ascenso y descenso en
transporte accesible, considerando una segmentacion
jerarquica por tipo de herramienta de apoyo. A partir de datos
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reales obtenidos en instalaciones de salud del municipio de
Apizaco, Tlaxcala, se implementaron y compararon dos
enfoques de inferencia difusa —Mamdani y Sugeno Tipo 1—
y un modelo de regresion lineal como referencia, utilizando
como variable de entrada comin un indice de movilidad
definido en el intervalo continuo [1,10].

Los resultados obtenidos muestran que ambos modelos son
capaces de representar la tendencia general del tiempo de
servicio en funcion de la movilidad funcional del usuario
cuando se evaltan sobre el conjunto completo de datos. No
obstante, la validacion cruzada k-fold evidencia una
diferencia fundamental entre ambas arquitecturas: el modelo
Sugeno Tipo 1 mantiene un desempeiio robusto ante datos no
vistos, con R? entre 0.953 y 0.990 en todas las categorias,
mientras que el modelo Mamdani, al depender de parametros
fijos definidos por disefio experto, presenta una degradacion
severa ante subconjuntos con distribucion local variable,
obteniendo R? negativo en todas las categorias evaluadas.

La comparacion con la regresion lineal confirma que el
Sugeno Tipo 1 aporta valor real mas alla de una relacion lineal
simple, superando a este modelo base en todas las métricas y
categorias. Esta ventaja, aunque moderada en términos
absolutos, refleja la capacidad del sistema difuso para
capturar la no linealidad del proceso de abordaje en los
extremos del indice de movilidad.

Desde una perspectiva operativa, los resultados sugieren
que el modelo Sugeno Tipo 1 constituye la arquitectura mas
viable para sistemas de estimacion de dwell time en transporte
accesible, dado que su mecanismo de calibracion basado en
datos permite su actualizacion automatica conforme se
incorporan nuevos registros operativos. Esta propiedad, que
el modelo Mamdani no posee por su naturaleza estatica,
resulta especialmente relevante en contextos donde el perfil
de usuarios cambia con el tiempo y el conocimiento experto
disponible para redisefiar el modelo manualmente es limitado.
La validacion de este estimador en esquemas reales de
planificacion tipo DARP, asi como su extension a multiples
contextos geograficos, constituyen las lineas de trabajo futuro
mas inmediatas.

VI. LIMITACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A pesar de los resultados obtenidos, el presente estudio
presenta limitaciones que deben considerarse al interpretar los
hallazgos. En primer lugar, el indice de movilidad fue
asignado mediante observacion directa por un unico
evaluador siguiendo criterios cualitativos, lo que limita la
consistencia interobservador y la reproducibilidad del
procedimiento. Trabajos futuros podrian sustituir o
complementar este indice con métricas objetivas como la
velocidad de aproximacion medida con sensores de distancia,
el tiempo de ascenso cronometrado por subsegmentos, o el
numero de micro-pausas durante el abordaje. No obstante,
este enfoque tiene precedente en estudios similares donde el
analisis de video manual ha sido el método primario de
extraccion de datos en contextos de transporte accesible [14].

En segundo lugar, la validaciéon cruzada implementada
confirma la capacidad de generalizacion del modelo Sugeno
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sobre datos de la misma distribucion de origen. La
generalizacion a otros municipios, flotas o configuraciones de
vehiculo requiere validacion adicional con datos externos, lo
que representa una extension natural del presente trabajo.

Finalmente, el tamafio de muestra de la categoria silla de
ruedas (n = 30) es reducido respecto a las demas categorias,
lo que incrementa la varianza de las estimaciones en esa
categoria durante la validacion cruzada. Ampliar esta muestra
en estudios posteriores permitiria obtener estimaciones mas
estables y representativas para el escenario operativamente
mas exigente.
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