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Resumen

Cada dia Santiago de Chile se convierte en una ciudad con méas habitantes y, consecuen-
temente, con un mayor nimero de vehiculos. El Cuerpo de Bomberos de Santiago (CBS) se
le presenta, entonces, un gran desafio, pues debe atender a una emergencia en poco tiempo
y al mismo tiempo lidiar con calles y avenidas congestionadas.

El Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile (DII), ha desarrollado
herramientas que apuntan a encontrar rutas 6éptimas para llegar a una emergencia con el fin
de ayudar en su labor a CBS. Sin embargo, estas aplicaciones, hasta el momento, no utilizan
criterios que incluyan la distribuciéon de probabilidad de estos tiempos, lo que podria ayudar
a tomar mejores decisiones.

Usando datos del sistema de transporte urbano de Santiago, Transantiago, se busca estu-
diar la distribucion de los tiempos de viaje por arcos de un grafo que representa esta ciudad.
Se propone una metodologia que abarca desde el manejo de estos datos, hasta un modelo que
permite estimar distribuciones.

Inicialmente, se sugiere un modelo de datos con sus indices. Luego, se da paso a la descrip-
cion de métodos para la identificacion de rutas seguidas por los distintos servicios. Haciendo
uso de algoritmos de proyecciéon y Cadenas de Markov, se logran procesar mas de 5300 arcos,
los que posteriormente, se utilizan para proyectar tiempos de viaje y velocidades. Con los
datos procesados, estas variables aleatorias se estudian en su distribuciéon de probabilidad,
comportamiento a lo largo de un camino y criterios de ajuste.

Los tiempos de viaje muestran ser una variable aleatoria de distribucion Lognormal para
una gran cantidad de arcos. Los resultados obtenidos, ademas, permiten encontrar un perfil
para los arcos que presentan un mejor ajuste, tanto por sus caracteristicas espaciales como
temporales. Junto con ello, se resuelve si estos tiempos son independientes o no. Finalmente,
en base a los resultados se establece que es importante incluir la correlacién entre los tiempos
de viaje.

Se estudia la suma de tiempos en caminos arbitrarios, compardndola con datos reales.
Los resultados permiten validar el modelo propuesto, e identificar qué método para la su-
ma de variables es mejor. Finalmente se analizan distribuciones para bloques de horarios,
concluyendo que los tiempos de viaje es mejor tratarlos de la forma més desagregada posible.

Para trabajos futuros se recomienda analizar mezclas de Lognormales para los tiempos de
viaje y estudiar la distribucion Burr como una alternativa.
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Introduccion

Santiago es la mayor ciudad de Chile y una de las mas importantes de Sudamérica. Para
el altimo censo con resultados publicados, se determiné que la ciudad era el hogar de més de
5.6 millones de habitantes, lo cual correspondia a aproximadamente un 37 % del total de per-
sonas del pais [2I]. Consecuentemente, alberga las principales instituciones administrativas,
culturales, financieras, etc. de Chile.

Tiene una extension de mas de 600 km?, lo que la deja con una densidad promedio de
78 habitantes por hectarea. Este ntimero es bajo para estandares de paises desarrollados, sin
embargo, existen comunas donde la tasa asciende a 150 hab./ha. Junto con el crecimiento y
condiciones demograficas van las econémicas, gracias a las cuales, Santiago se ha convertido
en una de las ciudades mas competitivas de latinoamérica y del mundoﬂ Este crecimiento,
naturalmente, también ha alcanzado a la industria automotriz, expresado en la cantidad
de autos que actualmente circulan por las calles de Santiago. En el ano 2004, se estima
que habian casi 16.5 millones de viajes durante un dia de trabajo tipico, esto equivalia a
3 viajes por habitante en promedio al dia. Desafortunadamente, la capacidad de vial de la
ciudad no ha crecido a la par con el parque automotriz, traduciéndose en atochamientos o
embotellamientos por doquier. Hasta 2 horas puede tardar una persona en llegar a su hogar
en la tarde [21].

Gran parte de las calles, avenidas, autopistas, etc. estan saturadas en horas punta, e
incluso llegan a estarlo en horarios regulares. Es clave, entonces, definir métodos y sistemas
que permitan eficiente encontrar rutas para desplazarse desde un punto de la ciudad a otro,
y aprovechar asi, la capacidad disponible lo mejor posible. Este desafio es atin mayor para
quienes deben manejar emergencias, como por ejemplo, el cuerpo de bomberos.

Cada dia se reciben muchas llamadas a las distintas companias que tiene el cuerpo de
bomberos en la ciudad. La misiéon de cada una de ellas es llegar a la emergencia informada,
en el menor tiempo posible, y actuar rapidamente en la forma que se requiera. La decision
de qué camino escoger, sin embargo, hasta hace no mucho tiempo, se hacia en la central de
despacho de forma predeterminada y estatica. No se calculaba explicitamente estimaciones
de los tiempos de viaje a la emergencia para definir las prioridades en los despachos. Den-
tro del proyecto global en que este estudio se enmarca, uno de los avances que ya ha sido
implementado corresponde a un algoritmo de caminos minimos para obtener prioridad de
despacho considerando las mejores rutas en un grafo de Santiago a distintas horas del dia. El
criterio que se usa es minimizar el tiempo promedio total de traslado. No obstante, el tiempo

! http://www.demographia.com /db-world-metro2000.htm. 50 largest world metropolitan areas ranked



de viaje ha demostrado ser una variable con un comportamiento aleatorio importante, lo que
hasta ahora no ha sido incorporado.

En particular, para un despacho de vehiculos en el evento de una emergencia considerar la
incertidumbre en los tiempos de viaje es importante. Si bien pueden existir rutas que tienen
el mismo tiempo promedio desde un mismo inicio y destino, el riesgo que tenga una u otra
pueden marcar la diferencia.

. Como se puede representar este tiempo? ;Cudl es su naturaleza? ;Qué tan distinto es
en un camino con respecto a otro? ;jCambia a lo largo del dia este tiempo de viaje? son solo
algunas preguntas que se pueden formular y que se buscard responder usando informacion
disponible de quienes pasan mas tiempo en las calles de Santiago: el sistema de transporte
publico Transantiago. Transantiago es el nombre que recibe el sistema completo de buses
publicos que diariamente siguen las distintas rutas que se han establecido para Santiago.
Esta red de vehiculos recorre gran parte de la ciudad durante todo el ano.

En este trabajo de tesis se busca construir y analizar distribuciones de los tiempos de viaje
inciertos que han registrado los buses del Transantiago, y con ello, dar paso posteriormente
a modelos de ruteo que sean capaces de incluir diversos factores de incertidumbre. Dos son
los principales puntos a tomar en cuenta como aportes:

e Se analizan las distribuciones que siguen los tiempos de viaje para distintos arcos de
una parte del grafo de Santiago
e Se estudia la mejor forma de relacionar los tiempos de viaje de forma de estimar dis-

tribuciones por caminos arbitrarios, considerando posibles correlaciones entre estas va-
riables aleatorias.



Capitulo 1

Contexto general

Esta tesis de magister se llevd a cabo como parte del proyecto D10I1002: Tecnologia
avanzada para ciudades del futuro, financiado por CONICYT a través del Fondo de Fomento
al Desarrollo Cientifico y Tecnologico (FONDEF).

Cada uno de los proyectos que son asignados por este fondo estan descritos en la pagina
de esta instituci()nﬂ donde, ademaés, es posible encontrar quienes son los responsables, ob-
jetivos del proyecto, financiamiento, categoria, etc., todo esto con el fin de hacer el proceso
transparente a la comunidad. En particular, para el proyecto marco de este estudio se publica:

Problema: Se requiere una adecuada planificacién de las ciudades en términos de
su expansion, servicios de emergencia y transporte.

Solucién: Conjunto de software de apoyo a la gestion y toma de decisiones. Especifi-
camente: Gestion de emergencias atendidas por bomberos (determina la estacion de
bomberos que debe concurrir a un llamado y planifica la localizacion de estaciones);
explotacion de datos de transporte publico (por ejemplo: indicadores de desempe-
fio, tiempos de espera y viaje, cumplimiento de frecuencias, etc.). La planificacion
urbana proyecta la evolucion de la ciudad bajo distintos escenarios (proyectos de
transporte, cambios de planes reguladores, etc.) y determina el paquete 6ptimo de
medidas.

Institucion: U de Chile. Mandante: Subsecretaria de Transporte del MTT. Aso-
ciada: Subsecretaria de Vivienda del MINVU; Ministerio de Vivienda y Urbanismo;
Cuerpo de Bomberos de Santiago.

Como bien se describe, el proyecto tiene tres aristas o enfoques que se va a abordar. Uno de
estos es la gestion de emergencias atendidas por el Cuerpo de Bomberos de Santiago (CBS),
entendido este punto como la construccién e implementaciéon de herramientas que permitan
dar soporte a la toma de decisiones de ruteo y gestion de vehiculos. El CBS es responsable
de atender nueve comunas de la capital, lo cual es solo una parte de la ciudad. El resto de
las comunas estan bajo la direcciéon de otros Cuerpos de Bomberos. A pesar de ello, el CBS
es el cuerpo de bomberos mas grande de la regiéon metropolitana, cubriendo anualmente mas
de 5 mil llamadas de emergencias.

thttp:/ /www.fondef.cl



Como toda organizacién o institucion que tiene que acudir rapidamente a una emergencia,
el objetivo principal que se desea alcanzar con CBS es el de despachar los vehiculos de emer-
gencia de manera de llegar a la urgencia en el menor tiempo posible. Unos pocos minutos
de demora pueden significar grandes danos materiales o incluso la vida de victimas. Debido
a ello, la solucion que se esta elaborando busca integrar métodos y algoritmos que ayuden a
tomar decisiones 6ptimas. Especificamente se busca evaluar y disenar un sistema de despa-
cho basado en criterios netamente de optimizacion que incorpore elementos de velocidad a
distintas horas del dia en las calles y reversibilidad de las mismas [9).

El CBS esta constituido por 22 companias o centros distintos desde los cuales se acude a
la emergencia. Estos centros estan distribuidos principalmente en la zona centro - oriente de
la ciudad concentrados principalmente en el centro [9]. Actualmente, cada una de estas com-
panias estd participando activamente del proyecto. En la Figura [1.1| esta la zona controlada
unicamente por el CBS. Las 9 compaiiias al alero del CBS tienen que atender emergencias
comprendidas en esta zona, y deben respectar las zonas de otros Cuerpos de Bomberos. Es
por ello que las rutas que debe sugerir el sistema de despacho tienen el impedimento de que
deben estar contenidas, en la medida de lo posible, en esta zona.

Figura 1.1: Zona de despacho de las companias asociadas al proyecto

El CBS esta llevando a cabo una serie de mejoras en su sistema de despacho, para lo
cual establecido metas para mejorar su sistema de atencién de emergencias. Algunas de estos
objetivos son alcanzados con la ayuda del proyecto global en el que se enmarca este estudio:

e Definir el ntmero de vehiculos para cada emergencia. Ademas se debe considerar que
dependiendo del tipo de siniestro es el tipo de méquinas requerido.

e Una vez evaluada la situacion en terreno es posible levantar nuevas alarmas. Determinar
donde se daré la alarma.



e No siempre las maquinas estan disponibles. Incorporar este factor en las decisiones.

e Todo el sistema de despacho es controlado desde una central de despacho, por lo tanto
son ellos quienes deben manejar la interfaz propuesta.

e La central, una vez ingresada la direcciéon de la emergencia, debe recibir como respuesta
el orden con el cual las maquinas deben ser despachadas.

e Desarrollar un sistema de despacho que incluya mapa de calles y sentido, congestion en
distintas horas del dia, que sea capaz de entregar un orden segtin el tiempo de respuesta
de cada compania para una emergencia dada.

El problema de despacho se plantea como uno de caminos minimos, es decir, dado un
grafo encontrar la ruta que minimiza el costo de llegar de un punto a otro. El grafo se re-
presenta como un conjunto de nodos y arcos (con sentido) que unen estos nodos. El costo de
atravesar uno de estos arcos estd determinado y es fijo, y el objetivo es establecer el camino
entre un punto y otro que minimice el costo total. Este problema no es nuevo, y ya desde
hace varios anos que se estudia. Uno de los primeros autores en desarrollar algoritmos para
resolver problemas de esta naturaleza fue Dijkstra |8, precursor de una linea de investigacion
de varias décadas. Su algoritmo es uno de los mas conocidos para caminos minimos, a pesar
de que cuenta con la restriccion de que los costos deben ser estrictamente positivos. Afortu-
nadamente, el problema de ruteo en tiempo minimo no viola este supuesto, puesto que los
tiempos siempre son mayores que cero, permitiendo asi, utilizar el algoritmo de Dijkstra para
resolverlo. Con esto se tiene garantia de encontrar el camino 6ptimo en tiempos polinomiales
13].

El grafo de Santiago sobre el cual se rutea fue construido a partir de una cartografia de la
ciudad por Publiguias. Esta empresa doné a CBS el mapa para dar soporte a los despachos,
tiempo antes de comenzar el proyecto [9]. Aqui se tienen los ejes viales actualizados hasta
el ano 2008, ademas de puntos de interés y ubicacion Global Positioning System (GPS) de
las companias afiliadas al proyecto. La informacién se encuentra almacenada en archivos de
texto plano (.txt), dentro de los cuales esta un archivo para los nodos y otro para los arcos.
Ademas, es posible identificar informacion adicional, como por ejemplo, tipo de ejes viales.
Se representan todas las calles, avenidas, carreteras, etc. de Santiago, y dentro del detalle se
tiene:

e Ubicacién de los extremos de cada arco (nodos del grafo)
e Sentido de transito (arcos con sentido)

e Numeracion correspondiente al segmento

e Nombre de la calle, avenida, etc

e Comuna donde se ubica

En una primera fase de este proyecto, se busco identificar los tiempos de viaje por las
distintas vias de Santiago, haciendo uso de datos procesados de velocidad. El objetivo que se
planted fue incorporar datos de velocidad y tiempo de viaje al sistema que obtiene el camino
minimo. En otras palabras, habia que incorporar un costo a los arcos que reflejara de la mejor
forma el tiempo real para transitar por los distintos ejes. El origen de estos primeros datos
corresponde al sistema de transporte piblico de Santiago, Transantiago, los que en forma
agregada reportaban la velocidad para segmentos rectos de 500 metros. Estas polilineas no



guardaban directa relacion con el grafo de Santiago, y, a pesar de que estas rectas estaban
identificadas con latitud y longitud, los caminos no eran faciles de relacionar.

La informacion suministrada, ademés de contar con estas velocidades, reportaba el nimero
de buses que se utilizaron para construir esa velocidad, lo que permiti6 estimar errores para
diferentes momentos de las variables aleatorias. Los buses seguian rutas definidas las cuales
estaban compuestas por polilineas, correspondientes a diferentes servicios.

Consecuentemente, el primer paso para estimar tiempos de viaje para el ruteo de vehiculos
fue identificar por cuales arcos del grafo circulan los recorridos de buses. El grafo es mucho
méas denso que lo que estaba incorporado en los datos, ya que en 500 m. pueden facilmente
hallarse 10 arcos. Una vez seleccionados estos arcos, se les asoci6 la velocidad de los buses
registrada en el segmento correspondiente, eligiendo, a su vez, la mejor forma de distribuir
dicha informacion.

Usando heuristicas de proyeccion se consiguié detectar el camino que seguia cada servicio,
en el mapa. Estos algoritmos, en un tiempo breve, proyectaban los puntos extremos de cada
polilinea en el grafo sobre los arcos mas cercanos. Luego, dentro de los arcos candidatos
buscaba la ruta seguida por el vehiculo. A pesar de que el tiempo necesario para identificar
estos arcos es menor al que hubiese tomado un algoritmo 6ptimo, presentaba problemas para
ciertos tipos de recorridos, los cuales, en muchas ocasiones, no era posible asociar la ruta
correcta [9].

Posteriormente, sobre estas rutas se proyectaron las velocidades. Sin embargo, no todas las
vias de Santiago son cubiertas por algin bus del trasporte piiblico, por lo cual, fue necesario
extrapolar algunos resultados. De esta manera, se definieron perfiles de velocidad por defecto
para cada uno de los tipos de calles en el grafo con variaciones segtin el horario del dia.

Con las velocidades proyectadas y otras establecidas por defecto, se pudo calcular el tiempo
de traslado, con lo cual fue posible implementar una primera versién para el despacho de
vehiculos de emergencia. El algoritmo utilizado para encontrar la mejor ruta es una version
de Dijkstra que implementa un heap binario que simplifica la basqueda [9]. Un heap binario
es, a grandes rasgos, una estructura de datos de arbol binario balanceado, la cual impone
algunas restricciones extras con el fin de evitar almacenar el grafo de Santiago completo. Esta
estructura de datos mejora considerablemente el tiempo de resolucion del algoritmo, puesto
que las busquedas en conjuntos menores [I5].

Adicionalmente, se incorpord una segunda mejora, la que evit6 tener que resolver el algo-
ritmo para cada par compania-emergencia. Debido a que basta con resolver el camino mas
corto desde todos los origenes a un tinico destino, se ejecuta el algoritmo tomando como nodo
de partida la emergencia y como destino cada uno de los centros de CBS. Esta alternativa se
conoce como Dijkstra reverso.

Sin embargo, como se menciond anteriormente, Dijkstra asume costos fijos positivos para
todos los arcos del grafo. Debido a que lo que se busca minimizar es el tiempo total de traslado,
el supuesto de que los tiempos sean positivos no tiene ningin problema. El inconveniente se
presenta cuando se tiene que representar estos tiempos como valores fijos. El supuesto de que
los tiempos por un arco van a ser siempre los mismos, es muy fuerte y no es un muy buen



reflejo de la congestion que se ve en la realidad.

Una primera aproximacion consistié en dividir el dia en segmentos de 30 minutos, cada
uno de ellos con un perfil de viaje distinto. Se crean 48 diferentes momentos del dia para
incorporar la velocidad y tiempo de viaje de un arco. Gracias a esto, se consigue representar
uno de los horarios més rapidos para trasladarse, como el intervalo entre las 6:00 y 6:59 hrs.,
con un patréon de viaje distinto al que pueda tener el de las 18:00 y 18:59 hrs., uno de los
mas congestionados. Usando las velocidades proyectadas y las velocidades por defecto, se
estimaron perfiles de viaje para cada uno de los arcos del grafo, agregando asi los costos del

problema.

El CBS comenz6 a usar este sistema para decidir los despachos desde diciembre del 2012.
Uno de las herramientas que se entregd es la que permite dar prioridad a los despachos
desde diferentes centros. Este programa esta desarrollado en el lenguaje C) el cual ademas
permite soportar una interfaz desarrollada usando PHP, HTML y JS. La herramienta web
estd recogida en la Figura Aqui es posible marcar una emergencia (con coordenadas
dadas por los campos latitud y longitud de la interfaz) y obtener las rutas que deben seguirse
desde los diferentes centros del CBS. Las prioridades también son desplegadas en la pagina

en el cuadro de la izquierda.

A la fecha la institucion se ha mostrado muy contenta con este nuevo sistema de despacho,
en gran parte, debido a que constantemente CBS ha estado participando en la implementacion

y desarrollo de esta herramienta.
LN
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Figura 1.2: Interfaz utilizada por la Central de despacho de CBS

No obstante, la informacion y los criterios que se usan para rutear las emergencias, salvo
por la incorporacion de perfiles horarios, permanecen sin incertidumbre. En su defecto, se
considera el tiempo de viaje esperado como medida de costo, lo cual no siempre es un buen
criterio para decidir. Un ejemplo que muestra que ignorar la distribucién de probabilidad
es problematico se puede encontrar en Finanzas. El problema clasico en esta materia es la
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composicion de una cartera de activos, los cuales tienen retornos aleatorios en el tiempo.
Markowitz [I7] propuso un modelo para la conformacion de un portafolio de valores con
distintos niveles de rentabilidad. Su modelo toma en cuenta tanto el retorno (valor esperado
del portafolio) como el riesgo (varianza), lo que permite establecer un equilibrio entre un
componente y otro, reflejando que el criterio del valor esperado de rentabilidad no es el tinico
que se toma en cuenta. Si solamente se buscara maximizar el valor esperado, entonces el
portafolio 6ptimo seria aquel que invierte todo en el activo mas rentable, lo cual no seria
recomendable puesto que tendria un riesgo muy alto.

Cuando lo que se busca es encontrar la mejor ruta para llegar a una emergencia, el tiempo
esperado del camino es normalmente el criterio a tener en cuenta. Sin embargo, se esta
dejando de lado el riesgo que puede estar asociado a esa ruta. El camino de menor tiempo
esperado, puede tener un riesgo que lo hace menos atractivo que otro con tiempo promedio
mayor. O incluso, este camino puede tener un peor escenario (por ejemplo el 10% de los
casos) que simplemente provoque que deba descartarse este camino, segiin los criterios que
tenga CBS para acudir a una emergencia.

Algunos de estos estandares pueden definir distintos caminos para llegar a una emergencia.
Se puede fijar como limite que en menos de 3 minutos los vehiculos estén en el siniestro, con
una probabilidad del 95 % (o equivalentemente que el 95 % de los casos estén en este tiempo).
O encontrar el camino que tome menos tiempo sugeto a un riesgo o varianza determinados.
En cualquiera de estos casos es necesario modelar el tiempo de viaje como una variable
aleatoria con distribucién conocida para distintos segmentos de un grafo, y posteriormente,
descubrir la manera de relacionar estas variables para estimar la distribucién de una camino.

El estudio que aqui se desarrolla, busca proponer un método para estimar distribuciones
de tiempos de viaje para caminos arbitrarios por un grafo dirigido, lo que permitiré, en otros
estudios, plantear modelos de ruteo robustos para caminos minimos.

1.1. Objetivo general

Definir un método para procesar datos operacionales del sistema de transporte Transan-
tiago, y usar estos datos para representar la incertidumbre de los tiempos de viaje.

1.2. Objetivos especificos

e Desarrollar un modelo de datos y establecer un sistema de almacenamiento y gestion
de ellos.

e Proponer un método para identificar recorridos que siguen los buses que producen los
puntos GPS.

e Determinar algoritmos de proyeccion de los datos, y calcular velocidades y tiempos de
viaje.



e Identificar la distribucion que siguen los tiempos de viaje, y estimar los parametros que
sean necesarios a nivel desagregado.

e Proponer un método para el comportamiento conjunto de los arcos. Encontrar distri-
buciones para un camino dentro del grafo.

e Definir grupos horarios y similitudes en las distribuciones.

1.3. Hipotesis

Se plantea que existen modelos que permite explicar tiempos de viaje, los cuales puede
tratarse a nivel desagregado. En otras palabras, se pueden modelar estas variables aleatorias
en segmentos arbitrarios representados como arcos de un grafo. La desagregacion puede ser
también en el tiempo, ya sean horas o minutos.

Los datos necesarios para estudiar estos modelos se pueden obtener de la base de datos
operacional del sistema de transporte urbano de Santiago. Los registros se asume que se
encuentran validados, por lo que no es un requisito procesarlos para evitar errores en los
resultados.

El comportamiento a nivel agregado de los tiempos de viaje, por ejemplo, a través de
un camino cualquiera en el grafo, puede ser evaluado usando parametros que ya han sido
estimados a nivel desagregado.

1.4. Alcances

Desarrollar un método para el procesamiento de datos, desde la data como puntos GPS,
hasta distribuciones de tiempos de viaje arbitrarios por Santiago, es un problema complejo.
Producto de ello, se dara mayor atencion al modelamiento de la incertidumbre y se propondra,
sin mayor profundidad, un método para obtener datos de tiempos. Existen bastantes estudios
que abordan el problema de identificar que camino siguié un set de puntos GPS, los cuales
en este trabajo no se analizan detalladamente.

Ademas, se cuenta para cada dia con més de 12 millones de registros, asociados a mas de
300 recorridos distintos. Un recorrido, a su vez, tiene varios buses que lo transitan, produ-
ciendo un punto GPS dentro de la base de datos cada 30 segundos. Existen al menos 6700
buses distintos que producen estos datos. En total, se tienen més de 360 millones de registros
correspondientes a un mes completo de funcionamiento del Transantiago. Resulta muy dificil
poder procesar y analizar toda esta informacion, por lo mismo, se desarrollara el método
utilizando un subconjunto de estos datos y se instalard la base de datos en un repositorio
para que se pueda continuar con la recoleccion de datos.

Finalmente, se pretende presentar un modelo para la incertidumbre que permita explicar
razonablemente bien los tiempos de viaje. Extensiones de estos modelos que mejorarian los
ajustes, no se desarrollaran y quedaran propuestos como trabajos futuros.



1.5. Estructura del trabajo

Este trabajo comienza analizando y estudiando el como gestionar y almacenar los datos, lo
cual se aborda en el Capitulo 2. Posteriormente, se presenta una metodologia para proyectar
puntos GPS y asi identificar el camino que sigue cada recorrido, lo que se lleva a cabo en
el Capitulo 3. En el Capitulo 4 se estudia el como generar tiempos de viaje y velocidades a
partir de los datos, los que luego se discuten en el Capitulo 5. Los resultados més interesantes
estan en el Capitulo 6, dejando las conclusiones y trabajos futuros para el final.
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Capitulo 2

Manejo de datos

Se cuenta inicialmente con dos importantes fuentes de informacion:

e El mapa de Santiago

e Todos los datos de monitoreo de buses del transporte puiblico de Santiago de un mes
completo, correspondiente a junio del 2010.

El mapa esta representado como un conjunto de nodos, o simplemente puntos con coor-
denadas, y arcos que unen estos puntos. El volumen de datos para este grafo no es dificil de
manejar puesto que son solo 350 mil nodos y 650 mil arcos. Esta informacion esta original-
mente en formato csv, y alcanza los 150MB. Sin embargo, la segunda fuente de informacion,
los movimientos de los buses, es realmente complicada de gestionar. Esta data almacenada
en txt supera los 20GB en tamano en disco, lo cual, no solo es dificil de gestionar, sino
que también de mantener. Obtener el camino que siguié un bus determinado implica revisar
completamente el archivo del dia que se esta buscando, e identificar los registros correctos, lo
cual es muy ineficiente si lo que se quiere conseguir son datos de tiempos. Por otra parte, en
este formato no se tiene certeza de si los datos estan completos o no, o de si estan duplicados.

Cada registro de estos enormes archivos, originados por tecnologia de GPS, tiene los
siguientes campos:

1. patente: Campo que indica la patente del bus que gener6 el dato

2. fecha_hora_gps: Fecha, hora, minutos y segundos a los cuales se tom¢6 el dato. El
formato es YYYYMMDDHH24MISS (ano-mes-dia-hora(24)-minutos-segundos).

3. latitud: Latitud del punto GPS
4. longitud: Longitud del punto GPS
5. ruta_mtc: Codigo identificador del recorrido

6. sentido: Sentido en el que se encuentra viajando el bus, ya sea ida (1) o vuelta (2).
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7. velocidad: Velocidad instantanea registrada en ese momento.

Otros sistemas comunes para el manejo de datos como el que se ha descrito, por ejemplo
archivos txt, csv, dat, no son capaces de administrar este volumen de informacion. Es nece-
sario, entonces, buscar alternativas. Una de estas alternativas es un sistema administrador
de bases de datos (SABD), lo que almacena sistematicamente registros para su posterior uso.
Existen varias ventajas de mantener un SABD o DBMS (por sus siglas en inglés). Elmasri
[11] explica cada uno de estos atributos.

1. Control de redundancia: Almacenar los mismos datos varias veces puede conducir a
duplicacion del esfuerzo, derrochar espacio de almacenamiento e incoherencia de los
datos.

2. Almacenamiento persistente: Permite almacenar datos y objetos, que se pueden recu-
perar cuando se necesiten de la misma forma que se guardaron.

3. Suministro de estructuras de almacenamiento para un procesamiento eficaz de las con-
sultas: Se proporcionan capacidades para ejecutar eficazmente consultas y actualiza-
ciones. Con este fin se crean archivos llamados indices, y se mantiene un moédulo de
procesamiento y optimizacion de consultas.

4. Copia de seguridad y recuperacion: Se cuenta con un subsistema de copia de seguridad
y recuperacion, el cual opera en caso de fallas.

5. Representacion de relaciones complejas entre los datos: Una base de datos puede incluir
numerosas variedades de datos que se interrelacionan entre si de muchas formas.

6. Implementacion de las restricciones de integridad: Permite mantener en el tiempo un
sistema con registros que no se repiten, y que deber estar relacionados con otros .

7. Inferencia y acciones usando reglas: Algunos sistemas ofrecen la posibilidad de definir
reglas de deduccion para inferir informacion nueva a partir de los hechos guardados en
la base de datos. Ademéas permiten implementar procedimientos almacenados.

Un proyecto, como el que se estd desarrollando, aprovecha varias de estas ventajas. Una
de las més destacables es la que se menciona en el punto 6. la integridad de los datos. Al
incorporar restricciones de unicidad de los datos, se garantiza que éstos no se repetiran. Gran
parte de los datos que se almacenan tienen valor estadistico, por lo que en caso de que se
repitan, podria llevar a conclusiones o estimaciones incorrectas. El punto 2. también ayuda
a mantener los datos consistentes, pues al usar un sistema DBMS se tiene seguridad en que
los datos no cambiaran a menos que alguien intervenga directamente.

Aproximadamente 12 millones de registros diarios para un mes completo se deben alma-
cenar y recuperar rapidamente. Para filtrarlos se usan distintos criterios de busqueda, para
lo cual se usan los indices. Estos se mencionan en el punto 3.

Los indices son estructuras de datos, que pueden ser arboles binarios o tablas hash. Su
funcion es procurar que los datos se ordenen y se mantengan de manera que optimizan los
tiempos de obtenciéon de éstos. Este factor es clave al momento de tratar con estos casi 360

12



millones de datos que definen el trayecto de todos los buses para el mes que se tiene.

2.1. Modelo entidad relaciéon

Primero se crea un mapa conceptual de como se relacionaran los distintos datos, los cuales
se presentan como entidades o relaciones entre éstas. Iin la Figura [2.1) se expone el diagrama
de la base de datos. Existen 4 entidades principales: nodo, arco, recorrido y dato, la tiltima es
débil, o en otras palabras, necesita que un recorrido la defina. La entidad dato es simplemente
una fila de los archivos de geolocalizacion de buses del Transantiago, siendo cada una tnica y
definida por una patente, localizacion, una fecha y hora (tiempo), un recorrido y su sentido.

(1,n)

tiene Nodo

Recorrido nodo inicio

a,m) wn)

i

Paradero

se asocia

longitud

Figura 2.1: Modelo entidad relacién que conceptualiza la base de datos

Por otra parte, el grafo de Santiago se representa con nodos y arcos. Cada uno de ellos
tiene un id que lo define tnicamente, ya sean estos arcos o nodos. Los primeros, ademaés
cuentan con un entero que define su tipo de calle, es decir, si es una calle, una avenida, una
carretera, etc. Dentro de los atributos de los nodos, por otra parte, estdn su localizaci6on
(latitud y longitud) y la zona del mapa a la que pertenecen.

Cada nodo puede ser parte de muchos arcos, mientras que cada arco obligatoriamente
debe tener dos nodos.

Paralelamente, se conceptualizan los recorridos de los buses. Una linea tiene un tinico par
codigo y sentido, lo que en conjunto permite conocer cudl es el nodo dénde comienza un
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recorrido para un sentido dado. De esta manera, es posible conocer cada punto extremo de
un recorrido, pues es nodo inicio de la ida o la vuelta del bus. Cuando se combina esta entidad
con los arcos, se tiene el conjunto de arcos que define un recorrido. El arco al cual se le hace
referencia puede ser un paradero o no, lo que se indica con un 0 o un 1.

Finalmente, hay dos relaciones que tienen especial importancia para el analisis estadistico.
Se trata de la relacion arco-recorrido que tiene una velocidad y la asociacion entre dos arcos.
La primera tiene la velocidad y momento con que un bus atravesd un arco determinado, lo
que permite entender la distribucion que tiene esta variable aleatoria y el tiempo de viaje en
el mapa, mientras que la segunda, otorga las diferencias entre las distribuciones de un par
(arco,hora) distintos, haciendo posible la segmentacion agrupacion de distribuciones.

2.2. Modelo relacional

Cuando el modelo entidad relacion estd definido, se da paso a la construccién del modelo
relacional, o en palabras simples, las tablas de la base. Se recomienda seguir una serie de pasos
para obtener este modelo, los cuales son descritos por Elmasri [11]. Siguiéndolos, y ocupando
una serie de reglas de normalizacion que también se especifican, se propone el siguiente set
de tuplas:

e nodo(id,latitud,longitud,zona)

e arco(id,nodo_inicio,nodo_fin,tipo)
Llave foranea (nodo_inicio) ref nodo, (nodo_fin) ref nodo

e recorrido(cddigo,sentido,nodo)

e arco_rec(id,cdédigo,sentido,paradero)
Llave forénea (id) ref arco, (cddigo,sentido) ref recorrido

e trayecto(id,cédigo,sentido,tiempo,velocidad)
Llave foranea (id) ref arco, (cdédigo,sentido) ref recorrido

e distancia_arco(idl,horal,id2,hora2,distancia)
Llave foranea (idl1l) ref arco, (id2) ref arco

e data(patente,fechahora,codigo,sentido,latitud,longitud)
Llave foranea (codigo,sentido) ref recorrido

El subrayado de un campo o varios de ellos, indica que éste o el conjunto de estos, son la
llave primaria de la tabla (conjunto de valores minimos que son tnicos a cada registro).

En definitiva, se consiguen 7 tablas, 3 de las cuales provienen directamente de los datos
(data, arco y nodo), y las otras 4 requieren de algoritmos para construirse.
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2.3. Indices

Existen varias alternativas para indexar una base de datos. Conocidos son los arboles
de busqueda binaria, siendo una generalizacion de estos el BT tree, el cual hace posible
tanto buscar como insertar y borrar datos con eficiencia garantizada en el peor caso. Estos
arboles son descritos por Knuth [I5] como una estructura de datos que permite realizar estas
operaciones en tiempo logaritmico, y que a diferencia de los arboles binarios, pueden tener
mas de dos hijos desde un mismo nodo. Estas estructuras permiten encontrar tanto un valor
preciso que tenga una fila de la tabla como un rango que se especifique.

Por otro lado, un indice que también es muy usado es el hash, el cual usa un argumento
K. Este factor es una clave de la tabla que se usa para calcular una funcion f(K) que dara la
localizacién en memoria del registro con campo identificador K en la tabla [I5]. A pesar de
que no es facil encontrar tal funcion, este método permite biisquedas o modificaciones muy
eficiente para condiciones con igualdad. Es decir, siempre que se quiera buscar un campo con
una llave tnica, como un id, este indice tomara un tiempo constante, O(1).

Lo primero que se debe hacer es indexar la tabla de arcos con un hash, puesto que cada
fila estd unicamente definida por el campo id. Cada vez que se quiera buscar un arco, este
método lo hara de forma eficiente. Ademas, debido a que cada id se coloca de forma arbitraria
para un arco, no se realizaran busquedas por rango, por lo que no se justifica un BT tree.
Asimismo, los nodos tendran un indice hash para acceder a ellos. Sin embargo, se decide
incluir méas de un indice en la tabla nodo. La latitud y la longitud de cada punto, si tiene
sentido que se incluya un método para busqueda por rango, por lo tanto, aqui se usa un B+
tree para estos campos.

Finalmente, se usa un indice agrupado para la tabla data. De estos datos saldran las
velocidades, haciendo que la bisqueda en esta tabla deba ser muy eficiente. Puesto que el
calculo de velocidades se hace por recorrido, el campo que se indexa es ese, el que esta
representado por cédigo. A este campo, por consiguiente, se le coloca un BT tree.

Se prueban estos indices en la tabla data con aproximadamente 60 millones de registros.
Como se mencion6 anteriormente, esta tabla ya tiene un indice en la columna cédigo, atributo
que se usara para filtrar. Ante la consulta:

SELECT #*
FROM data
WHERE codigo = ’C11°

el resultado sin indices tarda un tiempo promedio de 126.16 segundos, mientras que con
indices este promedio es mucho mas bajo, llegando a los 3.34 segundos.
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2.4. Instalaciéon en servidores

La base de datos completa esta albergada en un clister o conjunto de computadores
instalado en dependencias del Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de
Chile. El sistema estd administrado por una distribuciéon de linux, y gracias a su diseno
permite procesar trabajos que requieren muchos recursos sin problema. Actualmente, ya se
han cargado varios datos que se encontraban en formato txt los que tienen relaciéon con
las posiciones de los vehiculos. Esto ha permitido organizar de mejor manera los casi 360
millones de registros que componen el total. Ademés, las tablas que son pobladas mediante
el procesamiento de estos datos, han comenzado a ocuparse. La cantidad de datos para cada
tabla se informa en la Tabla 211

nodo arco  recorrido arco rec trayecto distancia_arco data

Cantidad | 325.262 662.743 563 7.659 3.013.312 29.610.360 122.987.378

Tabla 2.1: Cantidad de datos para cada tabla de la base de datos
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Capitulo 3

Definir rutas para cada recorrido

3.1. Reduccion del grafo

Los datos GPS contienen todos los movimientos de los buses, ya sea en su recorrido defi-
nido, cuando se desvian producto a algin inconveniente e incluso cuando no estan operando.
Muchos de estos datos, por lo tanto, no se sabe que camino realmente tomaron o bajo qué
condiciones fueron emitidos, lo cual podria eventualmente ensuciar la base de datos de ve-
locidades y tiempos de viaje. Es por ello que en una primera fase, antes de proyectar estos
datos, se identifica cudl es el camino en el grafo del servicio, por donde se sabe que el bus debe
pasar. Si los puntos se alejan considerablemente de este camino, entonces no se deben tomar
en cuenta. Gracias a esto, en caso de que los puntos tengan algin error, se tendra garantia
de que siempre serdn los mismos arcos donde se proyectaran. Ademés, es facil implementar
criterios para definir si un bus abandoné la ruta o no.

Sin embargo, el grafo de Santiago tiene méas de 350 mil nodos y 650 mil arcos. Utilizar
el grafo completo para un recorrido que solo recorre un pequeno set de arcos, simplemente,
no tiene sentido. Lo ideal es solo usar aquellos arcos que estan cerca de los puntos GPS
que se quieren mapear. Asi, entonces, inicialmente se selecciona la minima cantidad de arcos
candidatos cercanos a los puntos, sin perder los arcos donde realmente transitan los vehiculos.

Se comienza eligiendo los tltimos 150 viajes desde el punto de inicio hasta el punto de
fin de un recorrido, en un sentido determinado, ya sea ida (1) o vuelta (2). Estos viajes son
obtenidos directamente de la base de datos que se analizd en el Capitulo 2. La tabla data
tiene por cada fila una transaccion de punto GPS. El método pretende escoger la version
més actual que sigue este recorrido, por lo mismo, es que se toman los tltimos viajes que
siguieron buses de esta linea. Es comin que los caminos seguidos por estos buses tengan
modificaciones a lo largo del tiempo, lo que se busca incorporar para estimar correctamente
tiempos y velocidades de viaje. Si el camino que se tiene para proyectar no corresponde a
los puntos GPS, entonces muchos datos seran inconsistentes. Idealmente, periédicamente los
caminos recorridos deberian actualizarse.

Como criterio se seleccionan solo puntos que pertenecen a una misma patente, y que se
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estdn moviendo en un intervalo de tiempo. Buses que emiten durante un tiempo prolongado
puntos GPS con la mismas coordenadas quedan fueran del anélisis, ya que probablemen-
te estan fuera de servicio. Cabe destacar que dentro de los datos suministrados, se hayan
los registros que los buses emiten durante la noche y madrugada, cuando estan inactivos.
Estos datos se deben excluir, pues no sirven ni para definir los recorridos, ni para estimar
velocidades.

=
RS]
F
30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 >75 35 45 55 65 75 85 95 105 115>115
Numero de puntos GPS Numero de puntos GPS
= =
kS kS
= =
40 60 80 100 120 140 160 180 >180 30 40 50 60 70 80 90 100 110>110
Numero de puntos GPS Ntmero de puntos GPS

Figura 3.1: Histogramas del ntiimero de puntos GPS de cada viaje para ejemplos de recorridos

Los 150 viajes tienen una distribucion como la que se despliega en la Figura [3.1] Aqui se
grafican como ejemplo cuatro lineas distintas, con recorridos y patrones distintos. Queda claro
que para definir que camino sigue habitualmente la linea no se deberian usar las muestras
ni de un extremo de la distribucién, ni del otro, probablemente estos sean rutas distintas o
circuitos incompletos. Si por ejemplo, se identificara un camino con solo 10 puntos GPS, para
un recorrido que cruza la ciudad, aunque viajara a una gran velocidad, no podria emitir tan
pocos puntos para completar el camino.

Por esta razon, se deben usar las muestras que se encuentran en la mitad de la distribucion.
Por consiguiente, para seleccionar el subgrafo, los puntos GPS que lo generan son aquellos
que pertenecen al set de puntos entre 50 y 100 del histograma. Lo que se pretende es usar
solo muestras que estén correctas. Con estos datos se busca identificar el camino que deberian
seguir los buses, por lo que éstos deben ser lo mas representativos posible. Los datos de la
parte media de estos histogramas deberia responder con ese requisito.

El subgrafo que se quiere armar pretende simplificar el trabajo de identificar los arcos
para cada linea. Es bastante mas facil encontrar el camino que ha seguido un bus en solo 10
mil arcos que en los 650 mil que tiene el mapa de Santiago. Con esto ademas se facilita la

18



proyeccion que se debe hacer de cada punto y también se reducen las opciones de caminos
que siguié cada bus en el mapa.
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Figura 3.2: Ejemplo de seleccién de nodos entorno a un punto GPS

Para cada uno de estos puntos pertenecientes a los viajes entre la posicion 50 y 100 del
histograma, se miran los puntos del grafo que estan en un radio entorno a éste. En la Figura
se ejemplifica este procedimiento. Se toma un punto, y se seleccionan como candidatos
todos aquellos nodos a una distancia dada. La distancia que se calibr6, con la cual era
posible generar el subgrafo necesario, es de 40 metros. As{ se garantiza que en la medida que
los buses pasen al menos a 40 metros de los arcos que le corresponden, el camino que siguen

serd identificado. Se consigue, entonces, el objetivo planteado: seleccionar solo una parte del
grafo, la minima posible para definir una ruta.

Un recorrido en particular, genera el subgrafo que se observa en la Figura [3.3] Del mapa
completo de Santiago, se selecciona este subgrupo el cual contiene el camino para este reco-
rrido, con bastante seguridad. Luego, basta con mirar este reducido grupo para aplicar los
algoritmos de map matching, lo que simplifica los tiempos de proceso y disminuye los errores.

3.1.1. Estructura de datos para un subgrafo

Una vez que se tiene el subgrafo, éste se guarda en el sistema formado por una estructura de
datos especifica, la cual representa un objecto subgrafo. La unidad bésica de esta estructura

es un arco, es decir, cada subgrafo esta constituido en su origen por un arco. Cada arco tiene
los siguientes atributos:

e id que lo caracteriza, el mismo de la tabla arco de la base de datos.
e id del nodo de inicio del segmento y del nodo de fin.
e coordenadas de estos nodos, lo que posibilita ubicar el arco.

e una lista con todos los arcos que salen de este arco. En otras palabras, un conjunto que
tiene los arcos que tienen como nodo de inicio el nodo fin de este arco.

19



5
a@w
i

e

. Alto

-
o
o
Atacama =
El
=1
(=}
Fy
8
&
Q Colegio San
%_ Padro Molasco
] @
i &
© o 5 \f\aﬁ‘\e
= 2 %
A ‘ 5 B e
2
) 2
i & o®
©
o
()
o !
o e (] .
2 5
% P [
Santiago
‘{6} =] Marriott
= Hotel Mamott
@ V]
& (\‘a&a‘a
o\
oo

Santiago de Chile

Megacenter @y

Camino Privarn

11

Figura 3.3: Segmento del subgrafo que genera el recorrido C11

Este sistema ayuda a que se conozca de manera muy directa un camino de arcos.

Cada subgrafo tiene estos arcos almacenados en una tabla hash, es decir, en una tabla

que guarda una llave para cada entrada, lo que da acceso rapido al registro. Esta estructura
mapea un valor tnico para cada registro (en este caso el id del arco) con una direccion de
[15].

memoria dénde se ubican los atributos asociados a este id. Para ello utiliza una funcion hash

Sin embargo, eso no es suficiente. Se requiere que rapidamente se pueda acceder a todos
los arcos que estén cerca de un punto GPS, con el objetivo de que sea facil proyectarlo en
este grafo. Por lo mismo, se cuenta con una lista que indexa el grafo por su latitud, lo cual
permite dividirlo en pedazos que son de igual medida. El grafo finalmente, se guarda en el
sistema como una lista enlazada, con "celdas” de arcos.
Se estim6 que una distancia de 150 metros para estas celdas es adecuada para proyectar
correctamente todos los puntos.

En la Figura se muestran los puntos que posteriormente ayudaran a identificar las

rutas para un recorrido en particular. Lo que se esta graficando aqui es el set de puntos GPS
de los caminos mas representativos del recorrido, es decir, se han tomado distintas muestras

de caminos que han seguido buses de este recorrido, y se grafican en el mapa. Se aprecia que
que se han usado.

el proceso de seleccion de puntos con gran seguridad permite representar los arcos del grafo

En este punto, nuevamente se debe considerar el grafico de la Figura En efecto, del
total de caminos, 150 para cada recorrido y sentido, se eligen aquellos que estan en la moda
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Figura 3.4: Ejemplo de puntos GPS que se seleccionaron para un recorrido

del total de puntos, en otras palabras, aquellos que al ordenarlos, estan en la posicion 70
hasta la 80, ambas incluidas. Asi como antes se tomaron los 50 mas representativos para
dar origen al subgrafo (el cual evita tener que revisar el mapa completo de Santiago), para
proyectar, se usan los 12 que probablemente han seguido el camino correctamente.

Lo que se esté haciendo es escoger caminos de puntos GPS que permitan, de la forma mas
fidedigna, obtener el camino buscado. Luego, se toman estos 12 set de puntos y se les aplica
el método que se explica a continuacién.

3.2. Modelo de map matching

El primer objetivo que se plantea es definir los recorridos que siguen los puntos GPS.
Alrededor de 300 patrones de rutas estan implicitos en la data entregada por Transantiago,
los cuales deben ser mapeados al grafo que se tiene de Santiago. Cada uno de estos recorridos,
ademas, tiene dos sentidos lo que conduce a un gran nimero de caminos que identificar. Con
los caminos encontrados, posteriormente, se estiman las velocidades y, consecuentemente, los
tiempos de viaje que definen los datos de posicionamiento.

Los datos entregados contienen, ademés de los puntos de posicionamiento de los vehiculos,
las rutas de los recorridos usando polilineas de 500 metros. En una fase anterior del proyecto
se hizo uso de esta fuente de informacion para estimar tiempos para el algoritmo de caminos
minimos implementado. Ademas, el uso de estos datos podria simplificar la identificacion de
recorridos con el mapa, pues habria que proyectar una menor cantidad de puntos, los que
ademés tendrian garantias de ser correctos. Sin embargo, se decide no utilizarlos ya que el
sistema que se describe en este capitulo permite independizarse de esta entrada y, ademas,
actualizar los caminos autométicamente en caso de que estos cambien en el tiempo. Cada vez
que se ingresen nuevos datos de posicionamiento, el sistema podré actualizar los recorridos
de forma automatica, y asi estimar datos de viaje con informacion confiable.

El problema de map matching o identificacién de caminos ha sido ampliamente estudiado,
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y simplemente corresponde a determinar que camino estd usando un vehiculo que emite
coordenadas de ubicacion en un grafo dirigido.

El algoritmo mas simple seria proyectar cada uno de los puntos que se han seleccionado en
el arco mas cercano posible, y luego conectar estos arcos. El principal problema de este método
es que puede fallar enormemente si los puntos tienen errores, como es el caso de los datos de
buses que se estd usando. White et al. [32] estudié este simple algoritmo y dos versiones con
ajustes. Agregé informacion en la orientacion de los arcos y para la siguiente version, ademas,
incluy6 restricciones de conectividad entre los arcos escogidos. Estos algoritmos puramente
geométricos los compar6 con uno que realizaba ajustes entre las curvas, encontrando que esta
ultima version, méas sofisticada que las anteriores, tenia un peor desempeno que uno de los
enfoques geométricos.

Mientras algunos autores han estudiado caminos factibles usando errores ponderados, otros
se han enfocado en la forma de estos caminos, aunque todos ellos buscan disminuir el error
existente entre el camino sugerido y el real. Sin embargo, algoritmos que simultaneamente
disminuyan el error y consideren varias hipotesis de caminos, no son la mayoria. Newson et
al. [20], proponen un algoritmo que toma en cuenta estos dos puntos, justificando que un
problema potencial de algoritmos solamente geométricos es que son muy sensibles a ruido
en las mediciones y distancia entre cada uno de los puntos. Ellos sugieren un modelo que
identifica el camino més probable dados los puntos GPS que se quieren analizar. El conjunto
de arcos que se identifican a partir de los GPS, es aquel que segin criterios geométricos y
factibilidad del camino, es el que fue seguido por el vehiculo con mayor probabilidad.

El principal problema en map matching, es que la decision se toma en un tradeoff: escoger
arcos cercanos a los puntos o sugerir caminos factibles. En un extremo, si solo se usara como
indicador el error con el arco para cada GPS, las rutas sugeridas involucrarian, probablemente,
extranos loops, giros en U, etc. Por ejemplo, en la Figura 3.5 se muestra un camino que sigue
un vehiculo, y los posibles arcos donde se pueden proyectar las coordenadas que genera. Si
en este caso, los puntos se proyectaran en los caminos mas cercanos, claramente la ruta que
se formaria no tendria sentido y deberia realizar extranas vueltas para poder conectarse. Por
otra parte, si se toma en consideracion solo caminos factibles la cantidad de combinaciones
posible vuelve mucho més lento el algoritmo. Para evitar caminos extranos y manejar una
cantidad razonable de alternativas, Newson et al. |[20] incorporan criterios para que el camino
encontrado sea verosimil y tenga parecido a la secuencia que se esta observando.

Su trabajo se basa en Hidden Markov Model (HMM), es decir en cadenas a las cuales se
les conoce parte de la informacion, mientras que otra parte se encuentra “oculta”, o que sim-
plemente donde no se conoce el estado en que se encuentra el sistema. Este enfoque resuelve
el problema de conectividad entre los arcos y considera, al mismo tiempo, varias hipotesis de
caminos que se pueden armar con estos arcos. Ademaés, incluye criterios geométricos para las
proyecciones de los puntos GPS.

El modelo de HMM considera un camino en un grafo como transiciones entre varios po-
sibles estados, donde algunas de estas transiciones son més probables que otras y donde
ademaés, el estado que se estd analizando es incierto.

Para este modelo, los estados de la HMM son los segmentos individuales del camino, es
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Figura 3.5: Ejemplo de una ruta y los arcos donde se podrian proyectar puntos GPS

decir, los arcos del mapa. Estos estados de la cadena corresponden a la parte que se puede
observar y donde es posible conocer la transicion de un estado a otro (qué tan probable
es pasar de un arco a otro). En este caso las transiciones entre estados dependen de la
conectividad de los arcos. Los estados ocultos o estados medidos, son los puntos GPS con sus
respectivas latitud y longitud. Un punto GPS puede estar asociado a cualquier arco, por lo que
su "real” estado no se conoce. La meta es asociar cada posicion GPS con el camino apropiado
segtin cercania de los puntos al camino y la factibilidad de éste, lo cual esta simultaneamente
incorporado en el modelo.

Sean g;, i € S puntos GPS determinados por una latitud y longitud, estos son los estados
medidos. Ademads, sean a;, j € N arcos del grafo los cuales forman parte de los estados
discretos de la HMM. Finalmente, la proyeccién de un punto GPS i sobre el arco j se le
llamard p;;, el cual se define por una latitud y longitud dentro del segmento que define el
arco j. Esta proyeccion se lleva a cabo calculando los siguientes valores:

Sea un arco de nodo inicio (71,¥:) y un nodo fin (z,%), y un punto GPS de coordenadas
(a,b). Entonces, la proyeccion de este punto sobre el arco, proyeccion que se llamara (a, b),
viene dada por:

a=(ry—x1)\+ 21
b= (42— y)A + 1) (3.2)
(z2 —x1)(a —21) + (y2 — ?/1)2(b — ) (3.3)

A= (2 —21)* + (Y2 — ¥1)

Se puede modelar la distancia entre p;; v ¢i, dado un arco j, como una variable aleatoria
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normal de media cero y varianza o [20]. Esta distribucion es escogida por los autores, pues
establecen que los errores que tienen los datos son normales centrados en 0, entorno al camino
que siguen los vehiculos que emiten GPS. Asi, la probabilidad que un punto g; pertenezca al
arco a; es

1 <_0 5””1_”3"“5&)2
JR— b c
Pr(gila;) = —=——e
2mo

(3.4)

La distancia entre puntos GPS, || - ||seat cirele, 10 €5 la distancia conocida de norma dos, sino
una con una expresion un poco més complicada. Sea x1,y; latitud y longitud en radianes del
punto 1, y zo,y> del punto 2. La distancia d entre estos puntos corresponde a

great circle = 2R : a’rCta’n2(\/a7 v 1 - Oé) (35)

[(z1,91) — (22, 92)

donde el valor de a es

a = sin? (%) + cos(x1) cos(xs) sin? (%) (3.6)

A estas probabilidades, Pr(gi|a;) Vi, j, se les conoce como measurement probabilities y
son la "manifestacion” de las observaciones que ayudan a descubrir los estados de la cadena.
Permiten estimar la probabilidad de que un punto GPS pertenezca a un segmento, basado
solamente en la latitud y longitud. Reflejan una idea que es clave, para un punto g; y un
arco a;, la probabilidad de que este punto haya sido producido por un vehiculo en a;, debe
disminuir en la medida que la distancia proyectada aumenta.

Para la implementacién de este algoritmo se fijo que 30 metros entre la proyeccion de un
punto y un arco, era lo maximo permitido. L.os candidatos a arcos de un recorrido disminuyen
notablemente, sin perjuicio de la calidad de los resultados, puesto que los puntos GPS con
que se trabaja son de alta precision. Para los casos observados, la mayoria de las proyecciones
estaban a menos de 5 o 10 metros del arco que estaba utilizando el bus.

Por otra parte, se debe establecer la probabilidad de que, una vez que se conocen los arcos
donde se proyectan los puntos GPS, la secuencia definida entre estos arcos sea la correcta. A
estas probabilidades en la cadena se les llama transition probabilities, y corresponden a las
transiciones entre estados discretos de HMM. Estas probabilidades se definen entre estados
conocidos, a diferencia de las measurement probabilities.

Sea un punto g¢; y su sucesor gi;; de una secuencia de puntos que haya realizado un
vehiculo. Estos puntos se proyectan sobre distintos arcos, siendo p;; el punto sobre el arco j
del punto i. De la misma forma, p;1)x, es el sucesor proyectado sobre k. La distancia entre
estos dos arcos, siguiendo la ruta minima entre ellos se le denotara || - ||,.., distancia que se
compara con la que tienen los puntos ¢ v gi+1, ||¢i — Gi+1/|grent cirle- EXperimentos revelan que
es comun que estas dos distancias coincidan, por lo mismo, diferencias menores indican que
con mayor probabilidad estos son los arcos para el par de puntos GPS que se esta mirando.

24



Se utilizara el algoritmo de Dijkstra para determinar la distancia minima entre dos arcos.
Esta implementacion tiene una modificacion, se usaran solo los nodos que estén a una dis-
tancia especifica del nodo de inicio. No es muy probable que el camino real supere mucho en
distancia el camino que encuentre Dijkstra.

Se justifica esa decision, ya que la probabilidad de pasar de un arco a otro en el modelo,
disminuye bastante cuando la distancia en los arcos es mayor a 3 veces la distancia que definen
los puntos de inicio y fin. Con esto, lo que se esta haciendo es buscar el camino minimo entre
dos puntos, tales que el camino esté contenido en una circunferencia de radio igual a 3 veces
la distancia entre los puntos. Ademaés se debe notar que los puntos son generados cada 30
segundos, lo cual los hace estar relativamente cerca uno de otro.

Sea N el conjunto de nodos que pertenecen a la circunferencia que se especifico. El algo-
ritmo de Dijkstra, el cual se analiza y detalla en [3], el trabajo original de Edsger Dijkstra,
es el que se encuentra en detalle en el Algorithm [1]

Algorithm 1: Dijkstra

1 S=0;S=N

2 d(i) = oo para cada nodoi€ N

3 d(s) =0 and pred(s) =0

4 while (|S| <n) do

5 sea i € S un nodo tal que d(i) = min{d(j) : j € S}
6 S =Suf{i}

7 S =S8 —{i}

8 for cada (i,7) € A(i) do

9 if d(j) > d(i) + ¢;; then

10 L | d(j) = d(i) + ¢ and pred(j) =

Cuando ya se han calculado las distancias minimas, se calcula la diferencia que existe
entre estas, es decir:

ruta | (3 7)

A = |Hgl - gi"r]. great circle ~ ||$] — T

Para este calculo se hace utiliza la funcion de distancia || - ||zeat cnce ¥ 12 que permite
calcular la distancia en la ruta || - ||,... Esta funcion suma el largo de todos los arcos que
estan dentro de la ruta que se ha seleccionado.

Usando esta diferencia se puede obtener la probabilidad de pasar del arco j al k dados los
puntos gi y giy1-

La distribucion de estas diferencias segin [20] es exponencial de parametro [,

(3.8)



Este parametro 3 debe calibrarse de manera de que el modelo encuentre correctamente el
camino.

En este punto, ya se tienen definidas las probabilidades tanto de transiciéon, como de
pertenecer a un arco dado un punto GPS. Falta especificar las probabilidades del estado
inicial de la cadena, los que se denotaran por m; i € S. El conjunto S es el conjunto de los
estados de la cadena. Estos 7; se podrian fijar arbitrariamente en un subconjunto de arcos,
sin embargo, se recomienda utilizar las proyecciones de la primera observacion, es decir,
m = Pr(gi|a;) Vi € S.

El modelo HMM necesita dos pardmetros que se relacionan con las probabilidades de esta
cadena. Uno es o, el cual es la desviacion estdndar del ruido Gaussiano de los puntos GPS, el
error que mostraban los datos que emiten los vehiculos con respecto al camino que realmente
siguen. Neson et al. estiman este valor usando datos de los cuales conocian el camino que
los habia producido. Para ello, tomaron la desviacién absoluta media de los errores que se
presentaban entre los puntos que habian producido y el camino real, lo que les permitioé
calcular el valor de o como sigue:

g = 174826 . mediani (| ’91 - plj* great Circle) (39)

Otro pardmetro necesario es (3, el cual es el componente de la probabilidad de transicién
de un estado a otro. En [20], se sugiere estimar este valor como:

1 .
B =—— -median; (||gi — Gis1]]seeat cirele — |[Pij* — D(iz1)j+ || euta) (3.10)

In(2)

Los parametros o y ( representan el tradeoff entre qué tan confiable son las proyecciones
sobre los arcos, y las rutas encontradas. Un nimero grande para o significa que se tiene
menos confianza en los valores medidos de GPS. Un valor grande para (8 se traduce en que
se da mayor flexibilidad en tomar caminos no directos, es decir, en que el camino se desvie
de la linea que une los puntos GPS.

Se sugieren valores para cada uno de estos parametros, c = 5,7y 5 = 12,5, lo cuales se
calibraron segiin los datos que se tienen ,los cuales, ademés, no difieren mayormente de los
sugeridos por Newson et al. [20].

Tomando en cuenta todos estos factores, la cadena queda completamente definida. Un
ejemplo de como se veria se encuentra en la Figura Aqui los a;, i = {0,...,k} son los
estados de la cadena, los que representan a los arcos; p;, i = {1,...,1} son las transition
probabilities; ob;, 1 = {1,...,n} son las observaciones o puntos GPS que se tienen para un
vehiculo; y ¢, i = {1,...,m} son las measurement probabilities.

El objetivo es encontrar la secuencia de arcos o estados de la cadena que son méas probables,
dadas las observaciones que se tienen. En consecuencia, lo que se busca es maximizar la
probabilidad conjunta de las observaciones y las transiciones a lo largo de toda la cadena. El
tipo de algoritmo que se utiliza es uno de programacion dindmica. Dentro de esta clase, uno
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Figura 3.6: Ejemplo de una configuraciéon para Hidden Markov Map Matching

de los mas conocidos para resolver HMM, es el algoritmo de Viterb.

El algoritmo de Viterbi, es un algoritmo que encuentra los estados mas probables para
una cadena HM, y ademés, lo hace en un breve tiempo. La descripcion de este algoritmo la
publico Andrew Viterbi el ano 1967 [29].

Se define el conjunto S como el set de todos los estados, 7, i € S probabilidades iniciales,
la matriz A = {aj; : (i,7) € S?}, matriz de transicion, las observaciones y;, i = {1,...,T} y
B={by,:i€S,j={1,..,T}}. El algoritmo se detalla en [2]

Algorithm 2: Viterbi
1 for cada estado s; do

2 T1 (l7 1) = Wibiyl

3 | Tg(i, 1) =0

4 fori=23,....,T do

5 for cada estado s; do

6 T1(j,1) = maxp{T1(k, 1 = 1) - ar; - by, }

7 T5(j,1) = argmazg{T\(k,i—1) - a; - by, }
8 zp = argmazg{T\(k,T)}

©

TT = Szp
10 fori=T7,T-1,..,2do

11 L Zi—1 = TQ(Zi, 1)

12 Ti—1 = Sz,

La complejidad de este algoritmo es O(T x |S|?), y para ser implementado se utiliz6 la
transformacion logaritmica de las probabilidades para otorgar estabilidad computacional al
algoritmo. Usando las probabilidades sin transformar, se alcanzan a computar alrededor de
40 observaciones, cuando lo comin es enfrentar recorridos con méas de 100. Las probabilidades
que describen la cadena son del orden de 0.1, lo que dificulta bastante el calculo directo.

Como ya se habia mencionado, se tomaron 12 candidatos de posibles caminos. Cada uno
de estos entrega el camino de arcos que mas probablemente usaron, los arcos por donde pas6
el bus que genero estos puntos. Luego, se toman todos estos arcos y se define un criterio para
admitirlo dentro del camino de un recorrido. Un arco se debe repetir a lo menos 4 veces de las
12 posibilidades para que pueda ser seleccionado. Con esto, los caminos que toman distintas
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rutas, que se desvian o que simplemente alteran el camino, no influyen en el camino principal
que se esta armando.

En la Figura [3.7 se muestra un ejemplo del camino que finalmente se arma usando estos
puntos, el cual, si bien no tiene garantia de que sea 100 % correcto, tiene un respaldo razonable
de que es el que se esta buscando.

3.3. Recorridos procesados

El procedimiento presentado se sigui6é para varios recorridos los cuales fueron cargados a
la base de datos que se tiene para el proyecto. La tabla que alberga estos resultados es la
arco_rec que asocia cada arco con cada recorrido.
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Figura 3.8: Total de arcos que se pueden usar para proyectar tiempos de viaje

El total de recorridos procesados es 11, de los cuales 6 son lineas que cubren el sector oriente
de la ciudad y 5 son troncales. Estos tltimos conectan distintos sectores de la capital, usando
para ello, arterias importantes que definen el mapa urbano. Tanto calles como avenidas
relevantes quedan cubiertas por estos recorridos, lo cual permite posteriormente, estimar
tiempos y velocidades de viaje.

Los 11 recorridos proyectados utilizan en su conjunto més de 5380 arcos, repartidos en mas
de 5 comunas, dentro de los cuales, la mayoria son avenidas. De hecho, aproximadamente
un 76 % del total de arcos, son avenidas, mientras que solo un 20 % corresponde a calles.
Gracias a esto, a pesar de que no se estd incluyendo gran parte del grafo en el anélisis,
los principales circuitos quedan dentro. En la Figura |3.8| estdn graficados todos los arcos
que se han identificado a algin recorrido. Avenidas importantes, tales como Alameda BO,
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Providencia, Américo Vespucio, etc. quedan incluidas, lo que permite estimar tiempos de
viaje para gran parte del grafo, tan solo utilizando estos 11 recorridos.

No obstante, muchos recorridos presentaron problemas. Arcos inexistentes, desviados o
corridos fueron los principales problemas encontrados. Debido a esto, fue necesario arreglarlos
para completar el camino. Se detectaron 43 errores, siendo comiin encontrar 2 o 3 problemas
por linea. La mayor cantidad de problemas se encontraron en las calles, llegando a 34, mientras
que las avenidas mostraron estar en mejores condiciones mostrando solo 7.

Con los caminos seleccionados y cargados a la tabla arco_rec (donde cada id de arco se
asocia a un codigo de recorrido), se comienza con la proyeccion de los puntos correspondientes
a ese recorrido.
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Capitulo 4

Proyeccion de tiempos y velocidades de
viaje

El célculo de tiempos y velocidades de viaje para los buses del sistema de transporte
urbano, es un gran desafio, principalmente por la cantidad de informacion y el grado de
desagregacion de la data. Este sistema de transporte fue implementado anos atréas e incorpord
multiples mejoras, como registro de pago y seguimiento GPS de los buses.

Cada uno de los 6000 buses genera un dato cada 30 segundos, el cual contiene la latitud
y longitud en que se encuentra el bus en ese momento, la fecha, horas, minutos y segundos a
los cuales se registro el dato, y la patente, recorrido y sentido del bus. Finalmente, se incluye
la velocidad instantanea registrada en ese momento, la cual no se tomara en cuenta en este
estudio, en parte, debido a que es muy variable en condiciones urbanas. Los buses estan
constantemente acelerando y desacelerando, y los resultados que se pueden sacar de estos
datos no son confiables segiin los operadores del sistema.

Ademés, muchos autores han comparado los resultados obtenidos estimando tiempos de
viaje usando puntos GPS en vehiculos, frente a enfoques alternativos, y la mayoria de ellos
avala la utilizacion de GPS. Por ejemplo, se han utilizado los registros de contadores de trafico
para estimaciones de tiempos y velocidades frente a mediciones de puntos GPS en vehiculos
de prueba, y se ha concluido que los puntos GPS entregan resultados mas precisos [6]. Por
consiguiente, el uso de esta fuente de datos se encuentra validada, por lo que se hara uso de
ella para estimar.

La velocidad y el tiempo de viaje que se consideraran son aquellos que tienen los vehiculos
que atraviesan calles, avenidas, autopistas, etc, tomando en cuenta todas las variables que
pueden afectar el desplazamiento. Dentro de estos factores, se tiene por ejemplo, seméaforos,
senales de transito y paraderos (importantes en el caso de los buses del Transantiago).

Para obtener valores confiables es crucial el manejo apropiado, tanto de procesamiento
como de estimacion de los inputs. Cortés et al. [6], quienes trabajaron con los mismos datos
con los que se cuenta para este proyecto, proponen una metodologia flexible y representativa
que permite manejar distintos niveles de agregacion en el espacio y tiempo. Definen un
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diagrama de ejes tiempo-espacio con grillas para cada ruta, donde cada elemento de la grilla
esté definido por un rectangulo dentro del diagrama. La grilla permite interpolar los puntos
tanto espacial como temporalmente, con lo cual los segmentos definidos se asocian a datos
precisos. En otras palabras, equivale a que los puntos a proyectar “cayeran” exactamente en
los extremos de cada segmento.

En un eje se tiene el tiempo y en el otro la distancia o espacio. Todas las grillas tienen las
mismas dimensiones, lo que significa que el horizonte tanto temporal como espacial, estan
divididos en las mismas proporciones. Un ejemplo de estas grillas se observa en la Figura 4.1
Cortés et al. necesitan el momento y posicion en que cada bus entra y sale las correspondientes
grillas para asi calcular la velocidad promedio de este segmento. Para ello, interpolan los
puntos, tal y como se muestra en la Figura [4.1] con estrellas.
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(d21. tc}k (d?tf) (d, tf2)
&)
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d e —
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Figura 4.1: Ejemplo de grillas que se utilizan para calcular velocidades de viaje

4.0.1. Modelo propuesto

Se propone un modelo inspirado en el trabajo de Cortés et al., el cual permite proyectar
un set de puntos GPS emitidos por un bus. Como se revisé en el Capitulo 3, los recorridos
ya estan identificados en el mapa, por lo que ya se conoce con exactitud donde deben ser
proyectados los puntos. Cortés et al. usan segmentos de tamano fijo, por ejemplo, de 500
metros. Cuando se tienen los arcos, no es necesario fijar estos segmentos, pues cada uno de
ellos es un arco.

Usando este método se deben suponer dos cosas, las cuales estan implicitas en el trabajo
de Cortés et al.:

e La velocidad entre la proyeccion de un punto GPS g;, y el siguiente g;11, es constante.
En otras palabras, la secuencia de arcos que recorre el bus que gener6 los puntos GPS,
lo hace a velocidad constante entre dos puntos GPS, sin importar la naturaleza de estos
arcos.

32



ng @ T-TTTmTmTmTmmmTT

Figura 4.2: Ejemplo puntos gps proyectados sobre un subgrafo para calcular velocidades

e [a velocidad con que se avanza dentro de un arco, es constante. Un punto contenido
en la linea de nodo inicio y nodo fin que define un arco, se puede desplazar a lo largo
de esta linea, modificando el tiempo segun la velocidad que tiene ese segmento.

Es comiin que entre dos arcos, déonde se proyectaron puntos GPS consecutivos que forman
un camino, existan varios arcos. Usando este método, es simple calcular la velocidad para
estos arcos intermedios.

Un ejemplo de cémo proyectar puntos GPS, se encuentra en la Figura Para proyectar
simplemente se escoge el arco dentro del camino mas cercano al punto que se quiere proyectar
y posteriormente, se posiciona esta proyeccion dentro del arco. Se calcula la velocidad entre un
punto g; v el siguiente, g;11, usando los lugares donde fueron proyectados. Como se mencion6
anteriormente, la velocidad entre estos puntos es constante, la cual ademés se define como

||pijs — Pis1yse
b, (i+1)

ruta (4 1)

siendo pj; la proyeccion del punto i en el arco j, y i1y el tiempo entre el punto g; y el gi11.

Cada proyeccion, luego, se debe desplazar al nodo fin del arco donde se define, segin la
interpolacion descrita. En este ejemplo el punto g; se corre al nodo nq, el punto g5, al nodo
ne, vy asi sucesivamente, utilizando para ello, la velocidad que ya se ha calculado.

Cuando los puntos, g;, tienen un nodo asociado, nuevamente se calcula la velocidad, pero
esta vez, usando los nuevos tiempos y ubicaciones. Esta velocidad, se proyecta sobre todos
los arcos entre los dos nodos. Por ejemplo, los puntos ¢, v ¢o, se asocian a n; y ng, v la
velocidad entre estos nodos, la cual se asume constante, se asocia a todos los arcos que estan
en la secuencia.

4.0.2. Implementaciéon

Comienza este algoritmo de procesamiento, ordenando todos los datos que se usaran segin
patente y tiempo (fecha y hora), y filtrando por el codigo y sentido de viaje. De esta manera,
los datos quedan dispuestos como viajes, un punto tiene su continuaciéon justo en la fila
siguiente. La siguiente consulta SQL permite obtener los datos segin estos requisitos, para
el recorrido T405:
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SELECT patente, sentido, TO_CHAR(fechahora,’YYYYMMDD’),
TO_CHAR (fechahora, ’SSSS?), latitud, longitud

FROM data

WHERE codigo = ’T405’

ORDER BY patente DESC, fechahora DESC

Con los datos ordenados se da paso al procesamiento de ellos. El algoritmo que se usa,
es el Algorithm [3] En cada momento se tienen 3 puntos gi, git1 v gire. El ultimo de ellos,
es necesario para desplazar a g;.1, puesto que permite calcular velocidad a la que se corre al
siguiente nodo.

Algorithm 3: Algoritmo de proyeccion para calculo de velocidad

1 pp = proyeccion punto gps inicial
2 p; = proyeccion siguiente punto gps distinto a pg
while (mientras hayan puntos gps) do

w

4 Sea g siguiente punto proyectado sobre el grafo
5 if g = null o arco de p, es igual a arco de g then
6 L ir a linea 4
7 if arco de pgy es igual a arco de p; then
8 p1=yg
ir a linea 4
10 if Patente de g es distinta o patente de py o fecha distinta o se proyecto sobre un
arco que no estd después del de p; then
11 Po=4g
12 p1 = siguiente punto a g
13 ir a linea 4
14 v = velocidad entre py y p1
15 for cada arco entre pg y p; do
16 L Asignar v a velocidad de ese arco

Los distintos casos, ya sea que el punto se proyectd sobre un arco que no tiene sentido, que
la patente o la fecha cambia, etc., se detallan en el algoritmo de proyeccion. Un caso particular
es que un punto se proyecte sobre el mismo arco, pues, como se discutié anteriormente, un
punto en el mismo arco no cambia los valores de velocidad. La velocidad dentro de un arco
es constante.

Una pregunta natural seria el por qué no usar los puntos proyectados sin desplazarlos. La
respuesta es que con este método, los datos no se pierden y es posible replicar todo el viaje
que hizo un bus. Si, en cambio, se utiliza el punto donde queda en el arco, se deberia omitir la
velocidad de ese arco, o de alguna forma arbitraria, ponderar las velocidades de un extremo
y otro, mecanismo que se considera inapropiado para el estudio.

Se repite este proceso para cada bus de un mismo recorrido, generando una distribucion
de tiempos de viajes en cada arco. A estos arcos se les asocia datos de tiempos, lo cuales
seran distintos para cada bus. Sin embargo, un mismo bus puede originar datos iguales para
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un conjunto adyacente de arcos, pues la velocidad que se calcula se asocia a todos los arcos
entre dos puntos GPS seguidos.
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Capitulo 5

Analisis de distribuciones de tiempos de
viaje en arcos y caminos

5.1. Distribucién para los tiempos de viaje

El analisis de las distribuciones de probabilidad de los tiempos de viaje y de la velocidad
con que se viaja por una ciudad, es un problema ampliamente estudiado. El tiempo de viaje
es una de las mas importantes variables al momento de medir el desempeno de sistemas de
transportes, por lo que diversos estudios han buscado mejorar el desempeno de estos sistemas,
intentando disminuir estos tiempos a través de iniciativas para manejar el trafico.

Sin embargo, el sistema de transporte en una ciudad es complejo y tiene una naturaleza
altamente estocastica. Por ejemplo, un accidente o incluso el clima pueden afectar, incre-
mentando los tiempos de desplazamiento desde un punto a otro. En otros escenarios estos
tiempos pueden ser menores al promedio, volviendo interesante el analisis de la varianza de
estas variables aleatorias y su distribucion.

Dada la necesidad de estimar tiempos mas confiables en areas urbanas y asi proporcionar
un mejor servicio de transporte, muchos estudios han modelado y valorizado la variabilidad
de los tiempos de viaje. Se han analizado tanto arterias urbanas como autopistas usando
distribuciones paramétricas continuas. Ello ha dado origen a intervalos de confianza a los
tiempos que se estiman, los cuales comtinmente suponen distribuciéon normal [I0]. Se calculan
medias y varianzas, y luego, con criterios de confiabilidad, se construyen dominios asumiendo
distribucién normal. Asi por ejemplo, cuando se estudia el tiempo de viaje por una avenida,
o cuando se buscan variables que puedan afectar a estos tiempos, se reportan estadisticas
asumiendo que estos tiempos estan normalmente distribuidos. Estudios donde se realizan
regresiones lineales, estimacion de pardmetros, etc., cominmente asumen esta distribucion
[10].

Sin embargo, la distribucion Normal no tiene un ajuste muy preciso de los datos, debido
principalmente a la asimetria que presenta la distribucion de los tiempos de viaje. Wardrop, ya
habia evidenciado este comportamiento en su estudio en las calles de Londres |31 publicado
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en 1952, donde establece que la normal deja de lado este factor que es muy importante incluir.

Herman € Lam [14] también encontraron una importante asimetria de la distribucion
de estas variables aleatorias, cuando analizaron datos recolectados de las calles de Detroit.
Estudiaron varios viajes realizados en automoviles, asumiendo que el tiempo de viaje en
diferentes secciones del camino de la red eran independientes entre si. Ademas asumieron que
el tiempo de viaje en secciones de igual largo eran idénticamente distribuidas. Dentro de sus
propuestas para el ajuste de datos, estaba la distribucion Gamma y la Lognormal, las cuales
lograban explicar la asimetria que evidenciaban estos tiempos.

Posteriormente, Polus [22] encontré que la distribucion Gamma explicaba muy bien los
tiempos de viaje en datos recolectados en Chicago, aunque recientemente, el ano 2007, Faouzi
¢ Maurin [12], probaron el comportamiento de la Gamma, Normal y Lognormal, concluyendo
que la ultima de éstas permitia explicar mejor los tiempos de viaje. Usaron para ello, dos test
estadisticos de ajuste en datos que fueron obtenidos en una autopista de 18 km. de largo.
Estos fueron medidos a través de porticos de pago o electronic toll collection system.

Otros autores que también concluyeron que la Lognormal era apropiada para estas va-
riables aleatorias fueron Taylor € Richardson [23]. Ellos estudiaron los tiempos de viaje en
arterias urbanas usando autos particulares conducidos en Melbourne, Australia. Dentro de
sus resultados, también rechazan la Normal como ajuste.

Finalmente, Susilawati et al. 28] estudiaron la distribucion Burr, conocida también como
generalizacion de la log logistic. En su investigacion utilizaron dos caminos de viaje, los cuales
dividieron en links de longitud minima de 150 m. y méxima de 4000 m. Sus mediciones, al
igual que este estudio, fueron recogidas usando tecnologia GPS.

Estimaron los parametros de esta distribucion usando maxima verosimilitud, y la com-
pararon con la distribucion Normal, Lognormal, Weibull, Gamma y Generalised Pareto y
concluyeron que la distribucién Burr es la mejor, usando para el contraste el test de ajuste
Kolmogorov-Smirnov.

En base a los resultados de estos autores, se presentaran dos distribuciones, la Lognormal
y la Burr, puesto que son dos de las mas aceptadas como ajustes para los tiempos de viaje
urbanos, y se presentaran argumentos para utilizar una en vez de la otra.

La distribucion Lognormal se plantea en diferentes areas como por ejemplo, finanzas, tele-
comunicaciones, economia, etc., en parte, gracias a que es continua y positiva. En economia,
por ejemplo, se usa para modelar el ingreso de la poblacion utilizando. Ademaés, en muchas
situaciones su uso se justifica gracias a propiedades favorables que presenta su uso, muchas
de las cuales hereda de la Normal [7].

Si X es una variable aleatoria Normal de media p y desviacion estandar o, entonces
Y = exp(X) es una Lognormal, para la cual su funcion de distribucion es

1 _ (nae—p?

e 27 con x>0 (5.1)

flasp, o) =
roV 2T
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Ademas, se tiene que la funcion de distribucion acumulada (FDA) se puede expresar
usando la funcién de una Normal estandar.

g

Inz—
F(xyp,0)=® (M> con z >0 (5.2)

La esperanza y varianza de esta variable no es tan directa como la Normal, pero presenta
una forma simple para calcularla. En efecto,

E(X) = etz (5.3)

Var(X) = (e~

— 1)62‘”'("2

Los estimadores tanto de x4 como de 0? maximos verosimil, no varfan significativamente
con respecto a la Normal

. Y opnay

p== (5.5)
. Iz — )2
02 — >l n:;;k t) (5.6)

Este tltimo estimador se debe recodar que es sesgado, por lo que cominmente, se reem-
plaza el denominador n por n — 1.

La distribucién Burr es también bastante conocida actualmente, donde ha encontrado un
espacio modelando procesos de tiempo de vida de productos comerciales, tales como seguros.
Fue desarrollada por Burr en 1942 [5] con el proposito de ajustar una FDA a una gran
diversidad de formas de curvas de datos.

En su versién mas basica, esta distribucion cuenta con dos pardmetros, k y ¢, ambos
positivos. Sin embargo, por lo general se agrega un parametro extra m que permite escalar
la funcién, el cual es mayor a cero también. Esta distribucion tiene la siguiente funcion de
distribuciéon

ck(x/m)ct
flzsm, e k) = il _S (;/%)C)Hl (5.7)

y su FDA

F(x;m, e k) =1— (14 (x/m))~* (5.8)

La distribucion Burr tiene una curva flexible y buenas propiedades algebraicas. Tiene una
cola que le permite modelar fallas poco frecuentes, y ademas, su FDA tiene una expresion
cerrada, lo que permite calcular facilmente percentiles. Por tdltimo, su flexibilidad permite
aproximarla a una gran variedad de distribuciones tales como Log-logistic, Weibull y Extreme
value.
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No obstante, existen varias razones que permiten apoyar la decisién hacia la Lognormal:

e Tiene menos parametros: En efecto, para la Lognormal solo se tienen que estimar dos
parametros, oy o, mientras que en el caso de la distribucién Burr, son tres, m, cy k.

e [istimacién sencilla: Los parametros de la Lognormal pueden ser estimados usando
simples ecuaciones. En cambio, los tres parametros de Burr se deben estimar usando
méaxima verosimilitud, ya sea utilizando el método de quasi-Newton, gradientes conju-
gados, el método de simulated-annealing, etc. Estos métodos generalmente requieren
valores iniciales donde partir y no siempre convergen.

e Mecanismos estudiados para la suma de variables: La Lognormal tiene varios métodos
que se han estudiado para determinar la distribucion de la suma de variables aleatorias.
Existen mecanismos sencillos por igualacion de momentos, cilculo de esperanzas y
métodos usando funciones generadoras de momentos, entre tantos otros. Por otra parte,
la suma de distribuciones Burr, no ha sido tan estudiada. Existen métodos que permiten
sumar variables pero que asumen i.i.d. (Kortchak € Albrecher [16]), supuesto muy
restrictivo para el caso de tiempos de viaje en una red de transporte. Ademas, el calculo
es engorroso y requiere convergencias de series.

Finalmente, se decide utilizar la distribucion Lognormal respaldado por estos argumentos
y porque cuenta con el apoyo de varios autores para su uso en esta materia.

5.2. Estimacién de parametros y suma de variables

Muchos estudios analizan conjuntamente el tiempo de viaje y la velocidad de desplaza-
miento por una ciudad, lo cual no presenta problemas cuando se pretende estudiar el com-
portamiento de la suma de variables. En efecto, los tiempos de viaje pueden ser sumados,
mientras que la velocidad, al menos de forma directa, no. Es por esto que la variable que se
utilizara en el estudio de arcos de Santiago, es el tiempo de viaje a través de un segmento,
debido a que lo que se busca replicar es el comportamiento de un camino.

Si bien algunos autores han publicado resultados que apuntan que los tiempos de viaje
son independientes entre segmentos, como por ejemplo Taylor € Richardson [23], otros han
medido estas correlaciones y han concluido que se deben considerar [12].

Dentro de los puntos a estudiar seré si estas correlaciones son importantes o no. El factor
de correlacion entre dos Lognormales, X e Y, se estima como

_ di(na — px)(Iny; — piy)
Vi (na; — pix)? 32 (Inys — piy)?

p (5.9)

Estos factores se usaran, en el caso de que sean estadisticamente distintos de cero, para
sumar tiempos de viaje a lo largo de un camino de varios arcos. Los resultados asociados a
estas correlaciones, si son significativos o no, importancia relativa, etc., se presentan en los
resultados.
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Cada arco del mapa tiene una distribucion para el tiempo de viaje, el cual se explica
estimando los pardmetros de la Lognormal respectiva, los que se relacionan a través de los
factores de correlacion, siempre y cuando estos sean significativos y sea apropiado incluirlos.

Sean Y}, variables aleatorias lognormalmente distribuidas, de parametros distintos y Xy ~
N(px,, agfk) tal que exp(Yy) = Xj. Ademas, sea Y = Zszl Y}, la suma de estas variables.
La pregunta es, ;como se puede representar esta variable aleatoria?

Uno de los primeros puntos que se deben tener presente es que no se conoce una for-
ma cerrada para representar esta suma, lo que se traduce en que no se pueden establecer
ecuaciones simples para estimar los parametros de la distribucion resultante. Visto de otra
forma, la integral que definen esta suma, no es posible calcularla, ni tampoco representarla
haciendo uso de la FDA de la Normal estdndar. Afortunadamente, el estudio de esta suma
estd bastante investigado.

Los métodos propuestos en la literatura se pueden gruesamente dividir en dos categorias.
Tanto los métodos de Fenton & Wilkinson (FW) [13], Schwartz € Yeh (SY) [25] vy Beaulieu
¢ Xie (BX) [4] aproximan la suma de Lognormales a una sola variable aleatoria Lognormal,
es decir, estos tres métodos asumen que la distribucion resultante es Lognormal. Empiri-
camente se puede notar que esta suma sigue esa distribucion, idea que apoya el supuesto
de estos métodos. Por otra parte, los métodos de Farley [27], Slimane [26] y Schieher [24]
calculan una composicién de distribuciones basados en las propiedades de la Lognormal, en
otras palabras, establecen que el resultado es una composicion de varias Lognormales por
tramos. Esta composicion se puede especificar de varias formas. Por ejemplo, el método de
Schleher particiona el rango de la suma de Lognormales en tres segmentos, cada uno de ellos
aproximando a una Lognormal distinta.

El método de Furley, BX y el de Slimane suponen independencia en las variables que se
sumaran y no tienen extensiones para la suma variables correlacionadas, un factor que como
se verd mas adelante es relevante. Debido a que no se quiere dejar fuera esa opcion, no se
estudiaran en este trabajo.

En el estudio de Abu-Dayya € Beaulieu |2], se compara el método de FW, SY y Schleher,
para variables dependientes. En el contexto de la interferencia de las senales de sistemas
moviles (contexto en el que se desarrolla el trabajo de estos autores), estas superposiciones
aleatorias podian presentar correlaciones entre unas y otras. Para calcular la probabilidad de
interrupcion, se debe tomar la suma de las interferencias. Abu-Dayya & Beaulieu estudian
estos métodos para sumar variables de esta naturaleza y concluyen que el método de FW es
el mejor para explicar los fenémenos en sistemas de comunicacion mévil. Es decir, de los tres
métodos, Abu-Dayya € Beaulieu establecen que FW es el que encuentra la mejor distribucion
para la suma de variables.

Ademas de el apoyo de Abu-Dayya € Beaulieu, el método de FW es un método validado
por varios autores para explicar la suma de variables aleatorias Lognormales. Cuenta también
con otras ventajas, tales como una extension sencilla para el caso de variables correlacionadas
y una simple manera de calcular pardmetros. De esta forma, esta distribucion se vuelve una
alternativa interesante para estudiar los tiempos de viaje.
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El método de FW supone Xj, i = 1,...,n v.a. Normales con oj; la correlacion entre
exp(Y)) = X; y exp(Y;) = X;. Ademés, se cumple que 0j; = 0%,. Para determinar la me-
dia y varianza de la Lognormal que aproxima la ), y;, se resuelve el siguiente sistema:

K o o2
pry = In (Z eﬂxﬁz’“) - 7’” (5.10)

k=1

2521 Zj(:l N +ij+%(axi+axj)(eaij _ 1)

2
K uXk+a§ /2
(Zk:l € k

0% =1In +1 (5.11)

Dos ecuaciones que permiten estimar de forma muy simple la suma de Lognormales co-
rrelacionadas, encontrando los pardmetros py y o3 equivalentes.

Sin embargo, Mehta et al. [18] mencionan los problemas que presenta este método, siendo
incapaz de predecir de buena manera la distribuciéon de la head portion, es decir, pequenos
valores de la distribuciéon o la parte de la distribucién méas cercana al cero. Sin embargo,
reconoce que es muy preciso cuando se trata de estimar la tail portion, osea, valores mayores.
Su estudio, compara este enfoque y otros mas con uno que proponen ellos. En su propuesta
hacen uso de la funcion generadora de momentos (FGM), estableciendo que con este método
se pueden sortear los problemas que tienen los otros.

Mehta et al. inicialmente recurren a la FGM de Y, variable aleatoria, la cual se define
como

Uy (s) = /Ooo exp(—sy)py (v)dy (5.12)

donde py () es la funcion de distribucion.

Si se asume la variable y estd Lognormalmente distribuida, desarrollando la integral y
ademas usando la serie de Gauss-Hermite para calcular la funcion de la ecuacion resultante,
se tiene la siguiente igualdad

= 1 (lny—ﬂx>2)
Uy (s, tix, o0 = exp(—sy)———exp| ——————— | d
v (s, tix, 0x) /O p( y)yax\/ﬁ p( = y

— /_oo %exp [—s exp(V20xz + ,LLX)} exp(—z°)dz (5.13)

oo

w

N
— Z \/—% exp [—5 exp(V20xa, + ux)} + Ry
n=1

donde px y ox son la media y la desviacion estandar de la normal X = In(Y'). NV es el orden
de integracion de Hermite y Ry es un residuo que es decreciente en la medida que aumenta N.
Los pesos w, y a, son términos que estan tabulados en [I|. Mehta et al. proponen que N = 12
es suficiente para conseguir una buena aproximacion de calculo, volviendo prescindible el
residuo.
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Para el caso general de K variables aleatorias correlacionadas Lognormales, {Y;}5_ |, con
sus correspondientes variables normales { X }X_,, las cuales tienen una matriz de correlaciones
C arbitraria. Las variables X}, = In(Y}) tienen una distribuciéon conjunta dada por

1 (x = py/Cx— p)
px(x) = 2n)K2|C| 2 exp (— a 5 K ) (5.14)

donde u es el vector de medias de las variables Xj.

Entonces, la FGM de la variable Y = Y] + ... + Y} se puede escribir como [1§]

0 1 K < lc—l o
‘I’(zi;m(S):/_mmgexp(—sexp(xk))em <_< 7 _ ( M))dx

(5.15)

Sea Cgq la raiz cuadrada de la matriz de correlacion C, es decir, C = CyqCg,. Se puede
usar la siguiente transformacion para simplificar el calculo

x = V2Ceqz + 1 (5.16)

0 equivalentemente

K
xk:\/ﬁz:c;jzj+uk para k=1,..., K (5.17)
j=1

Aqui ¢; es el (k,j)" elemento de Cyq. Por lo tanto, la FGM queda como

K K
[o.¢] o0 1
\I/(Zk;g:lyk)(s,u,C) = /OO.../OO 7rK/2kl_IleXp (s |:exp (\@2 cﬁCij —i—,uk)])
= j:

exp(—2z'z)dz1dzy - - - dzk (5.18)
N N K K
= Y ¥ Wﬂexp (_Sexp (@Z%an +Mk>> 4 RE)
T /2 l N
ng=1 n1=1 k=1 =1
N N K K K
= Z ) Z [H w”k] exp (SZ |:exp (\/iZc;w-an] + Nk:) )) + R%()
ng=1 mi=1 Lk=1 VT k=1 j=1

donde R%() es un residuo resultante de las K integrales que se deben calcular.

Finalmente, se debe resolver un sistema de ecuaciones no lineales, donde pux y ox son
parametros que se busca estimar, y s es una variable que permite flexibilizar el criterio para
estimar. Por consiguiente, Y = exp(X), tiene parametros que se pueden estimar resolviendo

Uy (i, pix, 0x) = ‘I’(zgzlyk)(sia 1, C) parai=1,2 (5.19)
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Son dos ecuaciones puesto que hay dos variables que se deben encontrar.

(11 P12 P13 Pi4| P15 Pis P17 P18 P1o Pro Prir Pz ]
: 1 P23 Pa4a| P25 P26 P27 P28 P20 P10 P21l P22
. I pas| P3s P P37 P38 P39 P30 Pl P32
: 1| (P25) P4 P47 Pas P410 P41l P412

I pss ps7 pss| Pse Pswo Psit Psi2
1 per pPes| Peo  Psio  Psil  Pei2
L pss| P9 P70 P711 P712

1| [Ps9) Psio Psit Psi2

1 poto pPoir por2
1 Pro11 Pr1o12

1 pii12

- |

Figura 5.1: Matriz de correlaciones para 12 arcos consecutivos en un camino

En [18] se mencionan las multiples ventajas que tiene este método con respecto a otros
como el de FW, SY vy el de BX, mencionando que se tiene la flexibilidad para ajustar distintas
porciones de la curva segtin se requiera, que permite trabajar con Lognormales correlacionadas
y que es muy preciso incluso para un amplio espectro de medias y varianzas.

Sin embargo, presenta problemas para usarse directamente para este estudio. En el mejor
de los casos, un camino de 1400 metros deberia contar con aproximadamente 25 arcos, cada
uno con su media, varianza y posibles correlaciones con cada uno de los otros arcos. La
ecuacion requiere en este caso de 25 sumatorias y debe sumar 25'2 términos, cada uno
tan pequeno que es dificil representarlo. Como consecuencia, es computacionalmente muy
complicado, seguir el método tal y como se presenta. Se debe simplificar de alguna forma
este calculo.

Se identificd que con hasta 4 suma de lognormales, el método de Metha encontraba resul-
tados en un tiempo razonable. Usando grupos de 4 se juntan los arcos e iterativamente se
disminuye el total hasta alcanzar una sola variable aleatoria. Debido a que se debe preservar
la correlacion entre los arcos que no alcanzan a agruparse se mantienen las correlaciones entre
los arcos adyacentes a cada grupo.

Por ejemplo, sea N = {ay,as,...,a,} un conjunto de arcos consecutivos con una matriz
simétrica C' con coeficientes ¢;; coni € {1,...,n} y j € {1,...,n}. Estos arcos se agruparian
en grupos de 4, usando el método de Mehta. De aqui queda un nuevo arco af como resultado
de agrupar as_s, ..., as; a;, como resultado de agrupar asii1, ..., Gaiyq; asi para los n arcos.
La correlacion para af y ai,, serd igual a cgsi1, mientras que la que tenga af y ai,,, serd
C4i 4i4+5-

En la Figural5.1|se muestra un ejemplo para 12 arcos de un camino. Con azul se representan
los grupos que se calculan usando el método de Metha, y con rojo las correlaciones que se
mantienen una vez que ya se tienen los parametros equivalentes para cada segmento. Por
ejemplo, el valor pss pasa a ser la correlaciéon entre el resultado del primer grupo y el del
segundo. Asimismo, ps9 del primero con el tercer grupo, y psg de este iltimo con el segundo.

Cuando ya se han agrupado todos los arcos y se ha conformado la matriz de correlaciones
equivalente, se repite el proceso, lo cual termina finalmente cuando se tiene un solo arco. A
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esta version alterada de Mehta, se le llamara Mehta modificado o Mehta*.

En este trabajo se evaluaran los distintos métodos de FW, Mehta y Mehta modificado
para la distribucion de una suma de tiempos de viaje en un camino del grafo. Se reportaran
los resultados de ajuste para cada uno de ellos.

5.3. Criterios de ajuste

Cuando se busca estudiar la distribucién de probabilidad de una variable aleatoria, lo
comin es asumir una distribucién en particular para esta variable, y luego realizar un test
de x? de bondad de ajuste. El primer inconveniente es que la distribucion de los tiempos es
continua, y para usar este test se debe particionar de forma arbitraria el intervalo. Qué tan
bien se ha particionado este intervalo no es claro y ademas no siempre tienen relacién con la
naturaleza de las variables ([7]), por lo tanto, se requiere formular un test alternativo.

A continuacion se presenta un test no paramétrico para evaluar ajustes para distribuciones
continuas, el test de Kolmogorov-Smirnov [7], el cual es usualmente utilizado en este tipo de
estudios [12].

Como las variables son continuas, y aprovechando que con probabilidad 0, dos valores son
iguales, se definira la funcion F, (), la cual se construye a partir de los valores sampleados de
Ty, ..., T, de velocidad. A esta funcion se le llama sample distribution function, sample (CDF)
o funcion de distribucion empirica (FDE). Al usar esta funcion se esta asumiendo que todo
los valores son distintos.

1 n
i=1

Aqui Iy,<, toma el valor de 1 si X; <z, y el valor de 0 si no.

Por ejemplo, sean {x;}!" ; valores observados de {X;}!" ;. Para cada niimero —oco < z < 00,
se define F),(x) como la proporcion de niimeros que son menores o iguales a . Si estos fuesen
k, entonces I, (z) = k/n, lo cual implicitamente asigna probabilidad 1/n a cada punto.

Ademas, sea F'(x) la funcion de distribucion de la cual se supone que se samplea x1, ..., Tp,.
Por la ley de los grandes niimeros se tiene la siguiente convergencia

E,(z) —2— F(z) para — oo < < 00 (5.21)

n—oo

. . . P ..
La convergencia en probabilidad de una v.a. X,,, descrito como X,, ——— ¢, significa que
n—oo

en la medida que aumenta la muestra de tamano n, el valor de X,, se acerca a ¢ con una
probabilidad cada vez mas cercana a 1.
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Esta relacion revela que para cada punto z, el valor de la FDE, F,(z), va a converger al

namero que define F'(x) de la variable aleatoria de donde fue sampleado. Ejemplo de esta
funcion se encuentra en la Figura [5.2

Sample c.d.f.

o 4

0 1

Log-failure time

Figura 5.2: Ejemplo de distribucién de distribuciéon empirica

Un resultado que se explica en [7], es el lemma de Glivenko-Cantelli, en el cual se establece
que F,(x) converge uniformemente a F'(x):

Sea F,, la funcion de distribucion empirica de un sample X, ..., X,,, de una distribuciéon
i.i.d. Se define

D, = sup |F,(z)— F(x)| (5.22)

—oo<xr<0o0

Entonces, D,, —— 0.
n—oo
El valor que toma D,, para una realizaciéon de X, ..., X,, es aleatorio, el cual en la medida

que n es mayor D, serd menor, y por lo tanto, F,(x) estard mas cerca de F'(x). Por lo

tanto, en caso de que F'(z) fuese desconocida, FDE podria utilizarse como estimador de esta
funcion.

El test de Kolmogorov-Smirnov para una sola hipotesis plantea que una distribuciéon desco-

nocida F'(z) es una funcion continua acumulada, F'(z)*, en su hipotesis nula. En su hipotesis
alternativa se plantea que esta F'(z) es una distribucion distinta.

Hy: F(z)=F(x)" para — oo < x < 00 (5.23)
H, : La hipé6tesis nula no es cierta

Este test es no paramétrico debido a que la distribucién desconocida proviene de un sample
aleatorio que puede ser cualquier distribucién continua.

Ser& D7 el supremo de la diferencia entre F,(z) y la funcion con la cual se estd contras-
tando, F'(z)*. Si la hipotesis nula fuese cierta, el valor de D} deberia ser un valor pequetio,
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mientras que si no lo fuese, entonces deberia ser mayor. Luego, es razonable contrastar la Hy
si v/nD,, > ¢, con ¢ un valor apropiado.

Si la hipotesis nula es cierta, entonces para cada valor ¢t > 0, se cumple que [30]

lim Pr(vnD, <t) = 1-2) (=1)"le ®" (5.24)
i=1

n— o0

NELE PSS

(5.25)

= H(®) (5.26)

Dentro de las igualdades presentadas, la expresion [5.25] es analizada por Marsaglia et al.
[30] quienes la presentan como una alternativa a la serie tipica. Su version la recomiendan
para valores pequenos de ¢, y al mismo tiempo senalan que es mas estable y toma menos
tiempo en calcularse. Esta serie es muy ttil puesto que es rapida de calcular y simple de
implementar.

La probabilidad recién definida permite contar con un criterio entre 0 y 1 para evaluar
ajustes, siendo el primer valor un indicador de que los datos ajustan perfectamente, y el
segundo, uno de que lo hace muy mal.

Para adaptar este test a evaluar si una distribucion de los tiempos de viaje sigue una cierta
distribucién Lognormal, se compara con una Lognormal de pardmetros /i y 7, los cuales son
estimados a partir de los datos.

En la Figura se muestran seis ejemplos de ajustes de distribuciéon para una lognormal.
De ellos, los primeros tres presentan valores que se consideran aceptados para este estudio,
pues son menores a 95 %, limite que se utiliza en diversos estudios para rechazar ([12], [28§]).
Los tltimos tres cuadros se rechazan, siendo (d) practicamente el limite de este criterio. El
primer histograma (a) se le asocia un coeficiente de 0.12 %, un nimero muy bajo, lo cual se
traduce en que este perfil ajusta muy bien. (b) tiene un valor mas alto, 25.01 %, lo que sigue
siendo bueno pero menos que (a). (c¢) tiene un 50.06 %, solo aceptable, mientras que (d) es
rechazada con su 95%. (e) y (f) son malos ajustes, ambos rechazados. Sin embargo, (e) es
mucho mejor que (f) puesto que este tltimo practicamente alcanza el 1.

El estadistico D,, se cre6 con el fin de testear la hipotesis nula F(z) = F*(z). Con un
95% comunmente se rechaza la Hy. De igual manera, se usa este limite, con la diferencia
que aqui se usa para dividir aquellos (arcos, hora) que tienen una distribucion en particular,
y quiénes no. Es asi que Kolmogorov-Smirnov se usa como un criterio para seleccionar, y
no como un test clasico estadistico. No se busca rechazar simplemente la hipotesis nula, lo
que se quiere es contar con un sistema para clasificar distribuciones entre las que se pueden
explicar usando la Lognormal, y las que no.

También este estadistico ayuda a comparar dos muestras, sin la necesidad de suponer
distribuciones de antemano. El método es el mismo que el que se usa para una sola muestra
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0.35

0.20

(a) arco id 115305, 10 hrs, 0.12% (b) arco id 421015, 14 hrs, 25.01 %

Fitted Distribution Fitted Distribution
0.30

1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0)(101 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5
Lognomal(0, 3.6, 0.251) Lognormal(0, 2.97, 0.311)
(c) arco id 567077, 20 hrs, 50.06 % (d) arco id 558432, 19 hrs, 95.00 %
Fitted Distribution Fitted Distribution

0.5 1.0 15 20 25 3.0 3.5 4.0)(101 0.0 1.0 20 3.0 4.0
Lognormal(0, 3.22, 0.226) Lognomal(0, 3.2, 0.321)
(e) arco id 190605, 11 hrs, 97.51 % (f) arco id 558601, 8 hrs, 99.99 %
Fitted Distribution Fitted Distribution

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0)(101 ’ 0.0 1.0 20 3.0 4.0 5.0
Lognormal(0, 3.14, 0.232) Lognormal(0, 3.02, 0.505)

Figura 5.3: Ajustes lognormal para distintos arcos-hora y el valor del estadistico de criterio

que se quiere contrastar, la diferencia es que algunos parametros cambian. En [7] se menciona
como es este test para dos samples. En este caso la hipotesis nula y la alternativa son

Hy: F(z)=G_G(x) para — oo < x < 00 (5.27)

H, : La hipé6tesis nula no es cierta

donde F'(x) es una funciéon continua desconocida, al igual que G(z). Una muestra aleatoria
de m observaciones, X, ..., X, es tomada desde F(z), la cual es independiente de la muestra
de tamano n proveniente de G(z).

Sea Fy,(z) la FDE calculada a partir de X, ..., X,, v Gn(x) la funcién para Y7, ..., Y.
Usando estas funciones, se calcula el parametro de distancia maxima entre una y otra,
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Dy = sup  |F(z) — Gu(2)] (5.28)

—oo<r<oo

Cuando la hipotesis nula es cierta y F'(z) y G(z) son funciones iguales, las FDE F,,(z) y
G, (z) tienen a los mismos valores. Segtn el lemma de Glivenko-Cantelli, equivalente al test

p [e’¢) [e%¢)
con una sola muestra, D,,,, —— 0, cuando m — y n —.
n—0o0

Esta distancia permite de manera equivalente, establecer un criterio de ajuste [7]

lim Pr (< mn )1/2 Dy < t) = H(1) (5.29)

n—00 m-+n

Las condiciones para aceptar o rechazar un ajuste son los mismo que se mencionaron para
el test de un solo sample.
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Capitulo 6

Resultados

6.1. Distribucién y caracterizacion de los tiempos de viaje
por arco

Se procesaron 1036 arcos, y para cada uno de ellos, se tomaron 19 horas, comprendidas
entre las 6:00 de la manana y las 00:59 de la noche. Los datos provienen de dos recorridos no
troncales, C11 y CO7, ambos cubren parte de la zona oriente de la ciudad, los cuales fueron
identificados usando los algoritmos explicados en el capitulo 3. Entre la 1:00 y 5:59 de la
madrugada, no transitan los recorridos analizados, por consiguiente, no se tienen datos para
esas horas.

Estos recorridos se estudian usando los datos tanto de ida como de vuelta de los buses.
Se toman proyecciones desde que un bus parte de un origen a su destino, y luego en el
otro sentido. Ademaés, con el objetivo de no incluir datos de dias con perfiles distintos, se
excluyeron los dias sidbados y domingos, dejando solo los comprendidos entre lunes y viernes.
La exclusion de estos dias también se realiza en el trabajo de Cortes et al. [6].

El criterio de Kolmogorov-Smirnov se vuelve muy inestable con pocos datos, de ahi que
solo se tomaran pares (arco,hora) con al menos 50 datos. Debido a que en la noche, en
particular a las 23 y 0 horas, el nimero de datos no fue suficiente para cubrir este requisito,
las horas que tienen mayor peso en los resultados obtenidos, estan entre las 7:00 y 22:59
horas.

El intervalo de tiempo analizado que se perjudica mas con esta restriccion de 50 datos
estd comprendido entre las 0:00 y las 0:59, intervalo que no contiene datos de ajuste para
ninguno de los 1036 arcos. Todos ellos presentan menos de 50 registros, lo que no permite
establecer afirmaciones con respecto a los ajustes de distribucion en ese horario. Asi es como
el periodo estudiado se reduce al incluido entre las 6:00 y 23:59 hrs.

Cabe recordar que los analisis de distribucién se hacen separando los tiempos segin las
horas del dia, puesto que el comportamiento que presenta cada horario puede ser muy distinto
con respecto a otro. Esta diferencia puede conducir a conclusiones erréneas. Posteriormente
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se comenta posible alternativas para esta segmentacion.

Arcos Resultados Parametros (%) | Intervalo 95%
<95% excluidos total Ji o inferior superior

Todos 9899 0 16524 | 59.91 0.38 59.14 60.67

Sin > 15| 9722 139 14122 | 68.84 0.39 68.06 69.62

Sin > 13 | 9555 187 13303 | 71.83 0.39 71.05 72.61

Sin > 10 | 8970 289 11621 | 76.72 0.39 76.41 77.97

Tabla 6.1: Proporcion de pares (arco,hora) que se consideran distribuidos lognormal. El total
de arcos es de 1036

La Tabla contiene la informacién del niimero de arcos por hora que cumplen con el
criterio establecido para discriminar entre aquellos que tienen una distribucion Lognormal,
v quienes no segun el criterio que se ha presentado. El total de arcos, 1036, generan 16 mil
combinaciones cuando se separan en las 18 horas de estudio. La primera columna muestra
cuantas de estas combinaciones cumplen con el criterio de ajuste(< 95 %). Ademas, se incluye
el ratio y un intervalo de confianza (al 95 % aprox.) para la proporcion de pares (arco,hora)
que cumplen esta condicién, cuando la cantidad de datos es n.

p(1—p)
n

pE2- (6.1)

La primera fila muestra el total de arcos, incluyendo tanto los que tienen muchas de
sus horas bien ajustadas, como los que no. De ellos, aproximadamente un 60 % se clasifica
correctamente, proporciéon que aumenta sustancialmente cuando se excluyen aquellos arcos
que no ajustan en 15 de las 18 horas de andlisis. Aqui se estan tomando los ajustes para
cada par (arco,hora) pero se estan excluyendo aquellos arcos que dentro de las 18 horas de
analisis, el coeficiente supera el 95% en 15 de ellas. Con esto se busca prescindir de aquellos
arcos que no aportan, y que presentan problemas en practicamente todo el dia.

Si se continua quitando arcos que no ajustan bien, el ratio sigue aumentando, llegando
a aproximadamente un 77 %. Con esto se puede inferir que solo un grupo pequeino de estos
arcos no cumplen con la distribucién que se esta proponiendo, mientras que una importante
mayoria si lo esta haciendo.

Esto altimo queda en evidencia en la Figura Este grafico de barras tiene en su eje
horizontal el nimero de horas que ajusta un arco. El eje vertical muestra el porcentaje del
total que tiene ese numero de aciertos.

Si se toman arcos con 0, 1, 2 y 3 horas con pésimo ajuste, su peso en el total no supera
el 20 %. Por otro lado, los muy buenos, 12, 13, 14 6 mas, estin muy por encima de los arcos
conflictivos. En efecto, la suma de sus contribuciones llegan casi al 40 %. Con esto se quiere
establecer que existen dos grupos de arcos en la muestra, aquellos que siguen la distribucion
Lognormal a lo largo del dia, y aquellos que su distribucién no ajusta en ningin horario.
Estos tltimos no son una gran mayorfa del total, y deben presentar factores comunes que los
hacen seguir este comportamiento.
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Figura 6.1: Porcentaje de arcos de la muestra estudiada que ajustan bien (< 95%) una
cantidad de veces dada.

6.1.1. Caracterizaciéon geografica

Uno de las metas planteadas es caracterizar tanto los arcos con buenos ajustes como los
malos, una vez que ya se ha evidenciado esta diferencia. Se busca identificar el perfil tipo de
los unos y de los otros. Por ejemplo, permitir esclarecer si son avenidas, calles, carreteras,
etc. los que presentan buenos ajustes; o si los malos arcos estan cerca de las intersecciones;
cuéles son las peores horas del dia para estas distribuciones, etc.

Con este fin, se grafican algunos ejemplos de estos arcos conflictivos. En la Figura 6.2
se grafican segmentos que no ajustan en practicamente ninguna hora, que no tienen un
comportamiento claro en su distribucion. En el mapa se sefiala algunos factores externos que
pueden estar influyendo en la distribucién, como semaforos y resaltos o lomos de toro.

Se observa como, por ejemplo, en las intersecciones se acumulan varios de estos arcos,
presentando un efecto antes de llegar al cruce y una vez que ya se ha pasado. Los seméaforos,
los cuales se identifican con un rombo naranjo, se distinguen como un factor critico en las
distribuciones. Es posible encontrarlos en gran parte de las zonas con problemas. Incluso, en
el cuadro de abajo a la derecha de la Figura [6.2] se observa el efecto que este tiene en un
segmento completo, siendo el dnico factor presente que podria estar afectando al ajuste de
distribucion de los arcos de esta zona.

Una explicacién a este comportamiento podria ser la mezcla de perfiles de tiempo que
provoca el seméforo. Un porcentaje de las veces que un vehiculo se aproxime al cruce podréa
pasar sin detenerse, mientras que el resto, deberd parar y esperar hasta que el seméaforo se
lo indique. Asi, se presentan dos perfiles muy distintos (uno rapido gracias al paso directo,
y uno lento producto de la detencién) para un mismo (arco,hora) lo que originaria el mal
ajuste.

Otro factor externo que también afect6 las distribuciones son los resaltos. Estos estan
marcados con una circunferencia azul en la Figura [6.2l En el cuadro superior, en la esquina
derecha, el efecto de uno de estos resaltos es mas claro.
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Figura 6.2: Ejemplo de arcos conflictivos (> 15 horas sin ajustar) se marcan los arcos con
problemas, los paraderos, resaltos y semaforos

En la Figura a diferencia de los mapas anteriores, se muestran los arcos que en al

menos 15 horas tienen un ajuste Lognormal. Se puede apreciar que el efecto de los seméforos
nuevamente esta presente, aunque esta vez es por su ausencia. En todas las esquinas, aparecen
vacios, lo que es consistente con las afirmaciones que hicieron anteriormente. En este mapa es

posible también observar que los segmentos extensos tienen mejores ajustes, probablemente
porque las diferencias se compensan en caminos més extensos.

Teniendo estos dos contrastes, se concluye que los paraderos aparecen tanto en los arcos

con buenos ajustes como en que no lo tienen, por lo cual es dificil a simple vista clasificarlos

en un grupo u otro. Ademas, en muchos casos la diferencia entre el efecto de éstos con el de
los seméaforos no queda claro puesto que comparten ubicacién geografica.

Con el fin de estudiar las diferencias en los ajustes de los arcos que son paraderos con
los que no, se realizan varios test estadisticos. Los paraderos son segmentos de la ruta del
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Figura 6.3: Numero de arcos para cada hora que cumplen con tener una distribucién muy
parecida a una lognormal (azul), y muy distinta (rojo)

bus que han sido identificados en el conjunto de los arcos, usando una variable binaria para
ello. La Tabla muestra los resultados para estos arcos y los que no son paradas, en siete
pruebas. Los primeros tres registros de la Tabla contienen el porcentaje de arcos totales que
en 15, 13 y 10 horas de las 18 que se estudian, fallan el criterio de Kolmogorv-Smirnov. Las
siguientes 3 pruebas, miden aquellos arcos que ajustan a una distribucion Lognormal, en 15,
13 y 10 horas. La tltima fila miden todos los pares (arco,hora) que fallan con el criterio. La
mayoria de los test muestran diferencias no significativas al 95 % entre un grupo y el otro.

Prueba pzizggszo(;: ) P;ZZE(?F(C%) )n Superior (95 %) | Inferior (95 %)
Al menos 15 > 95% 8.70 13.86 -11.46 1.12
Al menos 13 > 95% 16.30 18.20 -10.00 5.20
Al menos 10 > 95 % 25.00 28.14 -12.64 6.34
Al menos 15 < 95% 22.83 18.20 -4.48 13.73
Al menos 13 < 95% 47.83 36.51 0.44 22.19
Al menos 10 < 95% 64.13 58.10 -4.47 16.54
Todos los que > 95 % 35.67 40.52 -7.48 -2.23

Tabla 6.2: Analisis de arcos paraderos con respecto al resto de los arcos. Se muestran distintas
pruebas, con rojo aquellas donde la diferencia es estadisticamente significativa

En los 3 primeros casos la diferencia no es significativa, aunque el porcentaje de arcos
aceptados es menor para los paraderos. En las tres siguientes filas, hay una prueba que es
significativa y nuevamente los paraderos presentan un porcentaje favorable. Finalmente, al
analizar todos los (arco,hora) de cada segmento, la diferencia es significativa, mostrando que
los paraderos ajustan mejor.

El resultado a simple vista es poco intuitivo: los arcos de paraderos muestran una leve
ventaja sobre el resto de los arcos. Se proponen dos explicaciones para este resultado:

e Los arcos son muy pequenos para abarcar la zona completa que influye el paradero:
Para cada paradero se conoce la coordenada en latitud y longitud de su ubicacion, la
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Figura 6.4: Ejemplo de arcos que al menos tienen 15 horas donde se acepta el ajuste Lognor-
mal. Se marcan los paraderos y los seméaforos

cual se proyecta en el arco méas cercano del recorrido. El arco, en ocasiones puede no
ser lo suficientemente extenso para el paradero, por lo que el efecto que este tiene en
las distribuciones de los tiempos de viaje contempla el resto de los arcos.

e Los paraderos generalmente estan asociados a esquinas: Se identificé que los semaforos
tienen un gran impacto en las distribuciones de los tiempos de viaje, y como éstos
comparten lugar con los paraderos, el efecto de los paraderos no es claro.

Con estos resultados se puede continuar utilizando los arcos que son identificados como
paraderos para encontrar la distribucién de un camino que usa alguno de aquellos arcos.
Naturalmente, el incluir o no estos arcos es una interrogante, y gracias a este analisis, es
posible establecer que no es un factor clave en las distribuciones.

6.1.2. Caracterizacion por hora del dia

En la Figura se despliegan dos graficos. (a) contiene todos los arcos, incluyendo los que
no ajustan bien, mientras que (b) se han quitado los arcos en que no hay ajustes en mas de
10 horas. El objetivo es identificar los horarios en los cuales las distribuciones pueden verse
afectadas favorable o desfavorablemente.

Para el primer caso, (a), el porcentaje de casos malos, es decir, el total de pares (arco,
hora) donde la hipotesis de diferencia con una Lognormal con més de 95 %, bordea el 40 %.
En este caso, la hora 6 es la que tiene el menor porcentaje llegando a un 20 %, por lo que
presenta menos problemas. Por otra parte, en la hora 15 se alcanza el 50 % del total. Le

o4



siguen la 21 y la 8. Los horarios con mejor comportamiento son la 11 y la 17, quienes se
acercan al 35%. Los buenos casos, aquellos menores a 20 %, se mantienen entre el 5y 10 %
del total, mostrando su mejores horarios a las 6 y 17 horas.

El segundo grafico, (b), tiene las mismas curvas, una vez que se han excluido los arcos
que no ajustan bien. Muestra el mismo patréon que (a), solo que es méas notorio el compor-
tamiento que antes se describid. Sin embargo, aqui el perfil de las 15 hrs. no ha mejorado
sustancialmente, por lo que probablemente la gran parte de los arcos no puede ajustar esa
hora.

Recapitulando, las horas que tienen un efecto combinado entre hora de congestiéon y hora
expedita, como las 21, 8 y 15, tienen el peor comportamiento, mientras que las que tienen
mayor homogeneidad en sus tiempos, ajustan mejor. Ejemplo de ello son las 11, 17 y 23
horas. De esta forma, se observa que ciertos bloques horarios estan incluyendo patrones de
distribucion diferentes, lo cual esta afectando a las distribuciones.

A continuacion, se muestra un caso que permite ilustrar este efecto combinado de distri-
buciones. En la Figura [6.5] se estudia el factor promedio de ajuste para distintos momentos
a lo largo de las 8 hrs. El primer segmento es para los tiempos entre 8:00 y 8:10, el segundo
para las 8:00 y 8:20, asi hasta llegar a 8:00 y 8:59. Se observa que los primeros 10 minutos
son bastante homogéneos, destacando un factor muy bueno.

El grafico sugiere que se obtendrian mejores resultados si se particionaran las 8 hrs, en
dos: desde las 8:00 y 8:30 y las 8:31 y 8:59. Es muy probable que durante la primera mitad
los tiempos sean menores que los de la segunda mitad, por lo que es mejor tratar ese bloque
segmentado en dos.

En un comienzo se plate6 que los segmentos horarios eran arbitrarios y que esto podia
afectar las distribuciones, lo cual finalmente, se ve reflejado en los resultados. Con una mayor
cantidad de datos por hora, se propone encontrar mejores particiones para el tiempo.
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Figura 6.5: Factor de ajuste promedio para distintas particiones de las 8 hrs.
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6.1.3. Caracterizacion por tipo de calle

Se estudia también la incidencia que podria tener el tipo de arco en el comportamiento de
la distribucién. Este tipo puede ser: avenida, calle, carretera o rotonda. Los mapas anteriores
(Figura Figura muestran diferentes tipos de vias y es posible observar diferencias
entre, por ejemplo, avenidas y calles. Esto conduce a pensar que se podria tratar de un factor
que afectaria las distribuciones.

Se toma el total de pares arcos por hora que tienen una distribucién aceptada como
Lognormal, junto con el porcentaje que son muy buenos (al menos 16 horas de ajuste) y
ademés los muy malos (en 16 horas no ajustan), por cada tipo. Esta informacion se despliega

en la Tabla 6.3l

Tipo Todos los arcos, hora Total arcos Al menos 16 horas < 95% | Al menos 16 horas > 95 %
<95% | total | porcentaje(%) "7 [ total | porcentaje( %) total [ porcentaje( %)
Carretera 11 39 28.21 3 0 0 0 0
Avenida 7298 | 11540 63.24 719 84 11.68 48 6.68
Calle 1881 | 4033 46.64 257 18 7.00 46 17.90
Rotonda 709 912 77.74 57 4 7.02 0 0

Tabla 6.3: Analisis por tipo de arco en el grado de ajuste

Los arcos tipo carretera son muy pocos del total, solo son 3 de 1036. Los arcos que tienen
influencia en el total son las calles y avenidas. Las rotondas son un tipo especial de arcos que
a veces pueden parecer avenidas y en otros casos calles. Su peso tampoco es significativo, por
lo cual las avenidas y las calles van a concentrar la atencion.

Las calles tienen bastante menos ajustes que las avenidas. Cuando se toma el total, las
avenidas tienen casi 17 puntos porcentuales més que las calles. En efecto, de las calles solo se
pueden aceptar un 47 % del total, mientras que de las avenidas un 63 % est& bien ajustado.
Asimismo, el porcentaje de arcos Lognormales en 16 horas de las 18 que se estudian, es
mucho mayor para las avenidas, alcanzando aproximadamente el 12%. Por otro lado, este
porcentaje es de un 7% para las calles.

Finalmente, aquellos arcos con falla en el criterio en al menos 16 horas de las 18, tienen un
impacto mayor en las calles que en las avenidas. Este porcentaje en las cales es de un 18 %
aprox. y en las avenidas més de un 10 % menos, lo que permite establecer que las avenidas
tienen més arcos que aceptan el criterio para sus distribuciones que las calles.

Este resultado es consistente con lo que se habia visto, pues las avenidas tienden a ser
mas extensas en cuanto a la longitud de los arcos que las conforman, y ademés, tienen
menos factores externos que podrian influir en las distribuciones, tales como seméaforos, pasos
peatonales, etc.

26



6.2. Analisis de correlacion

Paso siguiente, se quiere estimar como se comportaria una secuencia de arcos, conociendo
su distribucion a partir de los arcos individuales que la conforman. Una suma de variables
aleatorias Lognormales, segtin se tratd anteriormente, tiene una distribucion que se parece
a una del mismo tipo. Sin embargo, los distintos arcos no son independientes y es necesario
incluir la correlacion existente entre ellos.

Se analizan distintos pares de segmentos y se observa que la correlacion promedio para esos
arcos separados por una cantidad de arcos dada. En la Tabla se muestra la correlacion
entre arcos separados por 0, 1, 2 y més arcos.

Arcos de distancia | Promedio (%) | Desviacion std. (%) | Inferior (95%) | Superior (95 %)
0 9.26 1.57 6.12 12.41
1 8.51 1.26 5.99 11.04
2 7.91 1.36 5.19 10.64
3 8.78 1.15 6.47 11.09
4 9.28 1.82 5.64 12.92
5 8.98 1.40 6.18 11.78
10 8.43 1.12 6.19 10.68
20 7.50 1.00 2.51 9.49

Tabla 6.4: Correlacion promedio para arcos separados por una cantidad de arcos dada

El parametro es significativo, incluso para arcos muy separados, lo que valida la idea de
que es un factor que se debe considerar hasta al menos 20 arcos de distancia. A esta distancia,
recién se empieza a ver una baja en la correlacion, aunque sigue siendo estadisticamente no
diferente a las anteriores. Es mas, los 8 valores estimados generan un intervalo de confianza
al 95 % que no permite asegurar que uno de ellos sea distinto a cualquier otro.

Cada par de arcos atribuye la correlacion que se les calcula, a una serie de filas de datos
provenientes de distintos buses. Un bus genera para estos arcos un par de datos que se usan
para estimar el factor de correlacion, el cual es significativo, segtin los resultados encontrados.

Si a una hora del dia determinada hay congestion es muy probable que a 5, 10 6 20
arcos mas alla la siga habiendo. A las 19 hrs. en general todas las calles o avenidas de la
ciudad van a mostrar atochamiento, mientras que a las 6 hrs. en ningun caso lo habré. Este
comportamiento rapido o lento que pueda tener un arco dado, deberia mantenerse para los
arcos siguientes, explicando que este efecto sea persistente.

Finalmente, se puede fundamentar que la correlaciéon es un factor que debe tomarse en
cuenta, el cual, si se incluye, tendrd un impacto en la distribuciéon del tiempo de viaje de
una secuencia de arcos. Ademés, la varianza de este tiempo serd mayor puesto que los arcos
tienen dependencias positivas.

Para el calculo de esta variable aleatoria resultante, al menos se deben tomar en cuenta
los efectos que tienen los arcos cercanos entre si, en una distancia no menor a 500 m., que es
la distancia promedio que cubren 20 arcos.
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6.3. Comparacion distribucion real y estimada

Cuando ya se tienen todos los parametros estimados, y ya se ha validado la distribucién
de los tiempos con que se viaja por un determinado arco, se procede a estudiar como se
comporta la suma de estas variables. Como objeto de referencia se toman los tiempos reales
de viaje que extraen de los puntos GPS. Para cada bus se registra el momento en que paso
por el origen del dato, lo que permite conocer con exactitud el tiempo que le tomé a este bus

atravesar un segmento dado por varios arcos. Este tiempo aleatorio se compara con el que se
estima usando los distintos métodos que aqui se presentan.

El método de Mehta tiene el inconveniente de que es dificil de implementar para un gran
numero de arcos, por lo que inicialmente se presentan resultados con pocos arcos. Ademas, se-
gin los analisis de los distintos arcos, se determina que las avenidas son las que tienen el mejor
comportamiento, siendo estas rutas las que se comparan con los datos reales, inicialmente.

EIng
epuan

galy

Figura 6.6: Caso 1 de anélisis. Segmento de 4 arcos en avenida Manquehue

En la Figural6.6)se muestra un segmento de 4 arcos en una avenida importante de Santiago,
el cual es el primer ejemplo que se tomara. Este segmento comprende 190 metros y se analiza

en dos horas distintas del dia. En la Figura se grafican los datos reales y las distintas
curvas de ajuste.

Para estimar los parametros usando el método de Mehta es necesario fijar dos valores
S1 y S9, los cuales otorgan cierta flexibilidad a las estimaciones. Los autores recomiendan

s1 = 0,0001 y s, = 0,0005, y para los calculos que aqui se llevan a cabo se utilizan los mismos
ndmeros.

Las 3 curvas muestran un comportamiento parecido para ambos graficos, aunque los ajus-
tes estimados son mejores para (b), el histograma de las 10 hrs. Con rojo se representa la
curva que generan los datos, es decir, se estiman tanto 1 como ¢ provenientes de los puntos
GPS. Para estos valores, el comportamiento de los datos queda muy bien descrito, lo cual
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(a) Histograma tiempo de viaje para las 18 hrs. Ajuste de 44.34 % para 366 datos

Frecuencia

20 25 30 35 40 45 50 55 60 >60
Tiempo (s)

| »——— Ajuste datos e—s—s— Fenton-Wilkinson +—+—— Mehta*

(b) Histograma tiempo de viaje para las 10. Ajuste 53.92 % para 395

Figura 6.7: Histograma tiempo de viaje para dos distintas horas del dia para el segmento
de arcos del Caso 1. Se senala el ajuste determinado por los datos, el método de FW y el
método de Mehta

queda reflejado en el factor de ajuste, un 44.34 % para las 18 hrs. y un 53.92 % para las 10
hrs.

Lamentablemente, la curva que estima FW en los dos graficos, estd desplazada hacia la
derecha, lo que refleja que en algtin grado, la varianza estimada por este método es menor a
la que se estiman los otros métodos, y, consecuentemente, la media esta sobrestimada.

En la Tabla[6.5]se resume la informacion de los graficos para este segmento. Se muestra que,
efectivamente, tanto . como o estan sistematicamente sobre y subestimados, respectivamente.
Este error impacta sobre el factor de ajuste, provocando que este método no pueda estimar
una curva que sea aceptada por el criterio planteado.

Por otro lado, el método de Mehta, estima pardmetros que ajustan mejor y que no tienen
un patron de error como FW.
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Ajuste o o factor (%)
Ajuste de datos 3.7465 | 0.4429 44.34
(a) | Estimacion por FW | 3.7932 | 0.4062 98.80
Estimacion Mehta | 3.7844 | 0.4276 96.38

Ajuste de datos 3.6192 | 0.3419 53.92
(b) | Estimacion por FW | 3.6496 | 0.3302 98.78
Estimacion Mehta | 3.6365 | 0.3681 75.20

Tabla 6.5: Pardmetros estimados para segmento del Caso 1

Datos | Mehta | Fenton-Wilkinson

Promedio factor( %) 71.71 | 78.11 89.59

Porcentaje de Lognormales( %) 80.00 | 63.33 40.00

Condicional (%) | 66.67 37.50

Promedio /(0dates — 0)% (%) - 16.44 10.08

Porcentaje diferencia positiva o (%) - 36.67 100

Promedio v/ (ftdatos — )% (%) - 10.07 12.30
Porcentaje diferencia positiva u (%) - 63.34 0

Tabla 6.6: Resumen de ajustes por distintos métodos para segmentos de cuatro arcos

Experimentos de este tipo se repitieron varias veces y luego se construy6 una tabla resumen
con informacion agregada de los resultados. En la Tabla[6.6)se resume los resultados obtenidos
por los métodos de estimacion de p y o para diferentes segmentos con 4 arcos consecutivos.
El total de veces que se estimaron tiempos de viaje en caminos para construir esta tabla es
de 30, es decir, se tomaron 30 caminos en diferentes lugares del mapa en distintos horarios,
lo que origina esta tabla.

En promedio, los datos ajustan mejor que los otros métodos, aunque no quedan significa-
tivamente alejados de lo que estima Mehta. FW, en cambio, bordea el 90 % por que muchas
de sus estimaciones quedan fuera de lo que realmente deberia estimar.

Un 80 % del total, puede considerarse como una variable aleatoria Lognormal, porcentaje
que llega casi al 64 % usando Mehta y un 40 % usando FW. Esto quiere decir que usando
los datos reales, este porcentaje refleja cuando el método para estimar permite explicar la
curva que se construye. Se deduce que del 80 % que tiene una distribucion Lognormal, Mehta
permite explicar mas de un 60 % y que FW solo un 40 %.

Si se toma el ajuste condicional de los dos métodos, es decir, el porcentaje de ajuste de
Mehta y FW, dado que los datos ya muestran la distribucion estudiada, se observa que el
primero cubre 2/3, mientras que FW, solo la mitad de este porcentaje.

Dos explicaciones que son consistentes entre si, tienen origen en los valores de p y o
estimados. Para Mehta el valor de o a veces es mayor que el valor estimado por los datos, y
otras veces es menor. Un 36.67 % es menor, y el porcentaje restante, es mayor. En cambio,
FW muestra sistematicamente un valor menor, siendo el 100 % de veces més pequeno que el
real, lo cual es coherente con lo visto en el Caso 1.
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Figura 6.8: Grafico de comparaciéon de ajustes por métodos distintos, FW y Mehta

El efecto inmediato es que el i debe compensar el mayor o menor ajuste de o. Es por esta
razon que este parametro esta en el 100 % de los casos sobre estimado para FW, mientras
que, es solo un 63.34 % para Mehta.

En general, estos distintos enfoques encuentran correctamente el valor esperado de viaje
para una secuencia de arcos. Recordando que la esperanza viene dada por exp(p + 02/2), un
valor mas bajo de o debe ser compensado con un valor mayor de p.

Las dificultades que se presentan en FW, y que no muestra Mehta, permiten entender por
qué un método seria preferible a usar en vez del otro. La Figura revela esta afirmacion.
Cada punto del grafico es un par ajuste FW y ajuste Mehta para los 30 experimentos que se
habfan comentado. El ajuste estd determinado por el criterio Kolmogorov - Smirnov que se
ha usado para aceptar o rechazar los resultados.

La linea roja es tal que ajusteyenta = ajustepy, entonces, cada punto que esté sobre esta
linea implica que los dos métodos explican de la misma forma los datos observados, pues
presentan el mismo factor. Puntos sobre la linea muestran que el método de Mehta es mejor
que el de FW para ese experimento, y bajo la linea, que es peor. Se puede apreciar que mas
puntos estan sobre la linea respaldando el enfoque de Mehta.

Sin embargo, todos los resultados mostrados hasta ahora son de experimentos de no mas
de 4 arcos consecutivos, lo cual no exhibe contratiempos para ningin enfoque. Mehta, como
se tratd anteriormente, no puede calcular parametros para mas de 6 arcos en un tiempo
razonable. 25 o més arcos hacen inviable el método incluso en muy buenos pc, ya que el
numero de términos que se deben calcular crece exponencialmente. Por lo tanto, se plante6
una manera de enfrentar estos casos, usando una modificacion de Mehta, Mehta*.

Un ejemplo de este tipo, es el Caso 2, un segmento de arcos 22 en dos avenidas distintas.
La Figura grafica el recorrido estudiado.

Estan comprendidos aproximadamente 1300 metros en esta secuencia, para la cual se
cuenta con todos los pardmetros y; y o; para cada arco i € Arcos, y cada correlacion p;; entre
todos los pares de este conjuntos, (i,j) € Arcos®.

61



~
i

=
@
=]
>
o (R =
o __g\fe =
s
miro &
nica T4 &
Rio w5 =
) = &
o = 9]
s P"""';gd 2 t4 = =1 =
oot 2 = o g Comunidad
= 8 a =] e
md ] 5 = Edificio Juan Xxiii D‘-’-’an
g = i M~ Carlos Sabat e
| canes Sabal & b o ario:
b1 m b= ]
3 v B i 2 #%
® 2 = o &8 =
= iy a @ = g s
E = Te
® 3 g 3 . : s S g 4
E Joanuin G ftradford = Oty = ﬁé\ e‘i@o
Schoo = o A
Thay “, o 32
v Eyﬁ"ﬂ’a.f r
da : Sarme A
Py i Carmen Fany
C'J_’rnua carmen Far¥
@
m
s g
5, =]
J"‘-’o e E
o Redct e %
" ¢ Buenavenura = &
é_’ @{’ E Colegio la 4‘5 -
& = = Maisonnetie g, gnaventl® =
= g = Lider 5 <2
& ) _? % Buenaventura E»"—"\)
£ . Clinica Nanizales ) 2, R
<5 15? - creMlptelogica Lo & o
k:
Ve, & & Pasteur . HankSy @ec =5 u;% Los Cobres @
Ty & (s} Stezy, oy Alvarez ATbOTMOZ % %, & 5
= g & = - ':;_% F 0 K
B |rn--_|_|h||mr 8 <, ?23 2 B Banco % |
Absal = = = o 5, T
<, B & Edwards Citi ’ﬁl %
o =3 "
% 3 % Z % %
o R N % BT CN T B

Figura 6.9: Caso 2 de anélisis. Segmento de 22 arcos que describen el viaje por dos avenidas

Se analizan dos horarios, las 20 hrs. y las 13 hrs., las cuales fueron escogidas de manera
arbitraria. A simple vista, se aprecia lo bien que ajustan los datos, representados en el his-
tograma de la Figura [6.10] con una distribucién Lognormal. La curva roja, corresponde a la
curva proveniente de estos datos, para la cual el factor de ajuste es de casi un 14 % en las
20 hrs., y un aproximado 20 % para las 13 hrs. El buen ajuste para este segmento respalda
la idea que se coment) anteriormente: segmentos mas extensos tienen mejores ajustes puesto
que las diferencias producidas por factores externos se compensan en tramos mas largos.

Usando FW con correlaciones y Mehta modificado para segmentos de 4 arcos, se estiman
las curvas que acompamnan al histograma. A diferencia de lo ocurrido en el Caso 1, todos
los métodos alcanzan a clasificar, y de manera razonable, explican los datos observados. No
obstante, la menor varianza no es para el método de FW, sino para Mehta*, lo cual se advierte
en el pick al que llega la curva de Mehta* en ambos graficos.

Ajuste 1 o factor (%)
Ajuste de datos 5.4793 | 0.2030 13.69
(a) | Estimacion por FW | 5.4989 | 0.2010 46.79
Estimacion Mehta* | 5.5046 | 0.1712 93.42
Ajuste de datos 5.3043 | 0.1917 19.52
(b) | Estimacion por FW | 5.3068 | 0.1784 42.49
Estimacion Mehta* | 5.3095 | 0.1635 68.03

Tabla 6.7: Parametros estimados para segmento del Caso 2

En efecto, aparentemente la curva de FW es mejor en este caso, acercandose més a lo
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Frecuencia

150 190 230 270 310 350 390 430 470 >470
Tiempo (s)

| »——— Ajuste datos es—s—s— Fenton-Wilkinson +—+—— Mehta*

(a) Histograma tiempo de viaje para las 20 hrs. Ajuste de 13.69 % para 115 datos

Frecuencia

120 140 160 180 200 220 240 260 280 >280
Tiempo (s)

| »——— Ajuste datos es—s—s— Fenton-Wilkinson +—+—— Mehta*

(b) Histograma tiempo de viaje para las 13 hrs. Ajuste de 19.52% para 101 datos

Figura 6.10: Histograma tiempo de viaje para dos distintas horas del dia para el segmento
de arcos del Caso 2. Se senala el ajuste determinado por los datos, el método de FW y el
método de Mehta™*

esperado que Mehta*. La Tabla tiene esta informaciéon y reafirma lo que muestran los
graficos: FW ajusta mejor aunque muestra la misma tendencia que antes, sobrestima p y da
un valor més pequeno a o.

A pesar de que los dos enfoques tienen un error importante, los ajustes son aceptables,
explicando bastante bien la curva de datos para este caso.

Se analiza, también, qué ocurre cuando el nimero de arcos es mayor. Tomando una se-
cuencia de 37 arcos, se replican los calculos que se hicieron para los casos anteriores. Los
arcos analizados se encuentran graficados en la Figura [6.11], correspondiente al Caso 3.

Nuevamente se trata de dos arterias importantes de Santiago, en las cuales se presentan
4 seméaforos. Se toman dos horas distintas del dia, las 9 hrs. y las 20 hrs, cada uno con al
menos 90 datos. Corresponden a dos horas de bastante congestion, lo cual no impide que el
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Figura 6.11: Caso 3 de anélisis. Segmento de 37 arcos que describen el viaje por dos arterias
importantes de Santiago

ajuste sea aceptable y que ambas curvas se permitan decir que tienen un comportamiento
Lognormal. El tiempo promedio de viaje es mayor para las 20 hrs., sin embargo, la curva
para las 9 hrs. es mejor catalogada por el criterio. Estos datos estan graficados en la Figura
6.12]

Ajuste o o factor (%)
Ajuste de datos 5.4669 | 0.1667 74.80
(a) | Estimacion por FW | 5.4714 | 0.1450 60.13
Estimacion Mehta* | 5.4701 | 0.1551 08.63

Ajuste de datos 5.2961 | 0.1636 51.13
(b) | Estimacion por FW | 5.3011 | 0.1329 60.63
Estimacion Mehta* | 5.2967 | 0.1644 54.25

Tabla 6.8: Parametros estimados para segmento del Caso 3

Un fenémeno extrano que ocurre para el histograma de (a) es que el ajuste de datos es
peor que el criterio para los dos métodos, los cuales estan senalados en la Tabla 6.8 Casi un
75 % de los datos, es superado por el aproximado 60 % de FW y el un poco menor 58.63 %
de Mehta*. ;Como se explica que los parametros provenientes de los datos sean los peor
evaluados? Se debe recordar que estos parametros no son los maximos verosimil, es decir,
aquellos que maximizan la probabilidad de lo que se est4 observando, sino, mas bien, son
los que estiman insesgadamente los valores de la distribucién. Entonces, es posible que los
métodos encuentren mejores valores para el criterio establecido, aunque estos no deberian ser
muy distintos a los insesgados.
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Frecuencia

110 140 170 200 230 260 290 320 350 >350
Tiempo (s)

| »——— Ajuste datos es—s—s— Fenton-Wilkinson +—+—— Mehta*

(a) Histograma tiempo de viaje para las 20 hrs. Ajuste de 74.8 % para 125 datos

Frecuencia

150 170 190 210 230 250 270 290 310 >310
Tiempo (s)

| »——— Ajuste datos es—s—s— Fenton-Wilkinson +—+—— Mehta*

(b) Histograma tiempo de viaje para las 9 hrs. Ajuste de 51.13 % para 96 datos

Figura 6.12: Histograma tiempo de viaje para dos distintas horas del dia para el segmento
de arcos del Caso 3. Se senala el ajuste determinado por los datos, el método de FW y el
método de Mehta

Todos los resultados indican un buen ajuste, a pesar de que comprende 37 arcos. El mejor
método es el de Mehta*, superando a FW en los dos horarios, aunque la diferencia entre los
parametros es baja. Esta diferencia es poco perceptible al momento de mirar p o o, pero si
es notoria en el factor de ajuste.

Cabe destacar que el comportamiento del método de FW persiste para este caso. Ensegui-
da, u estimado por este enfoque es el mayor de todos, tanto para (a) como para (b), mientras
que o, es el menor en los mismos escenarios.

Un hecho a tomar en cuenta, es la gran precision con que Mehta* logra encontrar la curva
para esta variable. Es tanto asi, que la diferencia con la curva de datos no es visible en el
histograma (b) para este caso.
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6.4. Horarios similares en distribucion

Una de las preguntas que queda pendiente es: ;Qué horarios se pueden agrupar en uno
solo? Es decir, ;hay manera de que el dia se pueda dividir de otra forma? Por ejemplo,
jagrupar las 6 con las 77 jo las 18 y 197

Para comenzar a responder esas preguntas se hace el siguiente analisis: por arco, se toman
todos los datos de velocidades entre las 6:00 y 23:59 hrs., y posteriormente, se calcula la
velocidad promedio de cada una de esas horas. Para cada arco, entonces, se tiene un valor
promedio de velocidad en cada una de las 18 horas. Con estos promedios, se construye un
orden de mejor a peor hora para desplazarse por tal arco, lo cual que permite construir un
ranking de velocidad para cada segmento. Tomando las cuatro peores horas del dia y las
cuatro mejores, se conforman las barras del histograma de la Figura [6.13] De esta forma
es posible representar las horas del dia con mayor congestion, y las con menor. A simple
vista, las barras azules estan presente principalmente en la tarde y parte de la manana, los
horarios con mayor afluencia de autos por las calles. En cambio, las barras rojas muestran
los momentos del dia que no tienen congestion, siendo el méas rapido el de la manana.

20% - M N
15% - m

10% 1

h TIAm plld

6 7 8 9 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Porcentaje de arcos

Hora del dia

m Congestion [@ Sin congestion ‘

Figura 6.13: Histograma de horarios de congestion vehicular y sin congestion

Tanto las 6 como las 7 de la manana son muy buenos horarios para moverse por Santiago.
Un poco mas atras le siguen las 22 y 23 hrs. Por otra parte, se encuentran las 19 y 20 hrs.,
horarios bajo los cuales es muy lento desplazarse, siendo el primer intervalo el peor para la
mayoria de los arcos. Las 9 y 18 hrs. les siguen como momentos del dia con alta congestion.

A modo general, se tiene un bloque de horario congestionado en la manana 8-9-10 hrs., y
uno mas extenso en la tarde noche, entre las 17 y 20 hrs. Los horarios muy temprano y muy
tarde son sin duda los mejores. Finalmente, entre las 11 y 16 hrs., pareciese que hubiera un
horario mixto, sin tendencias claras.

Este perfil, permite de antemano, seleccionar candidatos a pertenecer a un mismo grupo,
donde uno de los mas marcados estaria entre las 6 y 7 hrs. La Figura [0.14] complementa esta
idea. Aqui se muestra una matriz de distancias de distribucién empirica por hora del dia,
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distancia dada por el test de Kolmogorov-Smirnov para dos muestras, el cual se explica en el
Capitulo 5.

8

Y
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23

76.99% 81.92% 76.94% 75.27% 75.74% 78.88% 81.58% 79.63% 82.24% 85.46% 87.76% 90.28% 89.00% 80.83% 71.29% 64.13%

85.21% 90.77% 88.33% 88.93% 89.72% 90.12% 93.10% 91.53% 95.59% 94.61% 94.97%  96.66%  94.90% 93.45% 90.36% 76.75%
76.99% 85.21% 70.31% 79.25% 75.94% 77.96% 80.79% 77.39% 81.20% 85.09% 82.70% 90.43% 87.65% 84.15% 87.64% 81.83%
81.92% 90.77% 66.24% 70.42% 78.86% 76.97% 77.46% 75.41% 75.86% 82.09% 82.31% 88.74% 85.01% 81.04% 85.86% 83.43%
76.94%  88.33%  70.31% 66.24% 68.45% 73.45% 79.18% 77.00% 73.95% 76.26% 84.30% 82.94% 91.64% 88.78% 85.85% 84.30% 82.34%
75.27% 88.93% 79.25% 70.42% 68.45% 68.51% 69.33% 65.92% 73.29% 81.27% 84.39% 88.09% 85.40% 80.77% 80.92% 80.02%
75.74% 89.72% 75.94% 78.86% 73.45% 66.40% 73.30% 66.68% 71.72% 78.62% 83.11% 87.95% 84.08% 79.64% 81.43% 79.42%
7888%  9012%  77.96% 76.97% 79.18% 6851% 66.40% 55.14% 60.81% 58.41% 74.52% 77.77% 84.26% 79.75% 7137% 81.90% 82.36%
81.58% 93.10% 80.79% 77.46% 77.00% 69.33% 73.30% 55.14% 58.42% 58.83% 73.83% 76.30% 80.76% 80.13% 78.84% 84.25% 82.59%
79.63% 91.53% 77.39% 75.41% 73.95% 65.92% 66.68% 60.81% 58.42% 55.31% 70.44% 73.68% 82.31% 81.71% 75.59% 84.60% 78.84%
8224% | 9559%  81.20% 75.86% 76.26% 73.29% 71.72% 58.41% 58.83% 55.31% 68.59% 74.27% 79.85% 80.78% 75.55% 82.04% 83.01%
85.46% 94.61% 85.09% 82.09% 84.30% 81.27% 78.62% 74.52% 73.83% 70.44% 68.59% 60.58% 72.83% 77.63% 78.47% 85.20% 86.16%
87.76% 94.97% 82.70% 82.31% 82.94% 84.39% 83.11% 77.77% 76.30% 73.68% 74.27% 60.58% 62.81% 66.63% 76.08% 89.56% 88.04%
90.28% | 96.66%  90.43% 88.74% 91.64% 88.09% 87.95% 84.26% 80.76% 82.31% 79.85% 72.83% 62.81% 59.97% 91.41% 94.47% 92.20%
89.00% 94.90% 87.65% 85.01% 88.78% 85.40% 84.08% 79.75% 80.13% 81.71% 80.78% 77.63% 66.63% 59.97% 84.84% 91.58% 92.12%
80.83% 93.45% 84.15% 81.04% 85.85% 80.77% 79.64% 71.37% 78.84% 75.59% 75.55% 78.47% 76.08% 91.41% 84.84% 72.35% 76.43%
71.29%  90.36%  87.64% 85.86% 84.30% 80.92% 81.43% 81.90% 84.25% 84.60% 82.04% 85.20% 89.56% 94.47% 91.58% 72.35%
64.13%  76.75%  81.83% 83.43% 82.34% 80.02% 79.42% 82.36% 82.59% 78.84% 83.01% 86.16% 88.04% 92.20% 92.12% 76.43%

Figura 6.14: Matriz de distancia promedio de la distribucién empirica entre los mismos arcos
para horarios cruzados, obtenidos por el criterio de Kolmogorov-Smirnov

Se calcula para todos los arcos el estadistico para cada par de horas de la matriz, estadisti-
cos que se promedian usando los datos de toda la muestra. La diagonal naturalmente, tendra
solo ceros y el resto valores que reflejan la proximidad estadistica entre las distribuciones.

Los candidatos antes mencionados, 6 y 7, son los segundos mas préximos entre si, inica-
mente superados por 13 y 14. Se conforman grupos para los cuales el criterio promedio no
debe superar el 70 % y se establecen clusters de horas similares. El siguiente paso es probar
qué tan bien resulta agrupar estos horarios y si los resultados de ajuste individual por arcos
son mejores que sin agrupar.

En la Tabla se muestran resultados que permiten validar la hip6tesis o no. Primero se
evalia el porcentaje de los arcos que ajustan para cada horario. Tanto las 6 como las 23 hrs.,
no tienen el calculo requerido, puesto que existen pocos arcos que tengan estas horas con
suficientes datos. Notar que estos porcentajes son consistentes con los graficos de la Figura
6.3 1a peor hora es la 15, seguida por la 8, mientras que las 22 y las 12 son muy buenas.

6] 7 8 | 9 1 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 18 | 19 | 20 | 22 |23
Total individual | - 62.26 | 54.95 58.92 | 65.81 65.16 | 60.65 60.43 52.26 55.06 | 63.33 64.09 58.49 | 66.67 -
Total juntos 57.31 33.66 43.98 15.05 30.32 59.68
Ningtin ajuste 4.27 0 0 0 0 1.61
Un ajuste 89.46 4.80 8.02 0 0.88 88.71
Dos ajustes - 72.77 75.00 0 13.64 -
Tres ajustes - - - 5.74 61.05 -
Cuatro ajustes - - - 46.55 - -
Todos los valores estan en porcentajes

Tabla 6.9: Resultados de grupos de horarios, los cuales se han identificado como similares

La siguiente fila corresponde al total cuando se juntan los datos para un mismo grupo,
segtin los grupos que se han conformado. Ningtn grupo alcanza a explicar la cantidad de
ajustes que tienen sus horas por separado. Es decir, el total de arcos que se explican bien
usando la distribucion Lognormal, disminuye cuando se agrupan las horas.

Una de las principales razones por la cual se decide juntar estas horas, consistia en que de
esta manera se lograra explicar un porcentaje importante de las horas que quedaban fuera
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de forma individual. Las siguientes filas, muestran cuantos buenos ajustes se logran si se
tiene ningtn ajuste de forma individual, un ajuste, dos, asi sucesivamente. Se observa que
el porcentaje que se gana es muy pequeno, en el mejor de los casos se llega al 5% de los
casos totales. En otras palabras, si ninguna de las horas estudiadas individualmente lograba
ajustar, un pequeno porcentaje podra arreglar esta situacién una vez que se agrupan los
horarios.

Un grupo que definitivamente no debe juntarse es el de la tarde, 13, 14, 15 y 16 hrs. Incluso
cuando dos de las cuatro horas que se estudian ajustan bien, no logra explicar la curva de
datos. Cuando se toman todos los casos en que las cuatro horas tienen la distribucion deseada,
solo un 47 % presenta un ajuste aceptable.

En resumen, no es recomendable agrupar horas en bloques, los ajustes en arcos que no
lograban ser explicados no compensan las pérdidas en los arcos que si lo son individualmente.
Implicitamente, estos resultados revelan que los horarios son muy distintos unos de otros, a
pesar de los similes que se presentaba en la Figura [6.14] Posiblemente el analisis que se deba
hacer, cuando se incluyan mas datos, es al revés, estudiar las horas disgregadas atin mas.
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Conclusion

Como ya muchos autores lo habian notado, la distribucién Lognormal permite explicar
bastante bien el tiempo de viaje a través de un arco del grafo de Santiago. Cuando se analiza
el total de pares arcos - hora, se logra ajustar bien un 60 %, porcentaje que sube hasta
practicamente un 80 % al momento de quitar aquellos arcos que tienen patrones muy extranos
de comportamiento, es decir, que presentan problemas en varias horas del dia. Este es un
porcentaje alto considerando que el test usado es bastante exigente.

Un grupo muy importante de los arcos estudiados tiene ajustes aceptados en la mayor
parte del dia, en este caso, en al menos 10 de las 18 horas de estudio, lo que permite afirmar
que la distribucion escogida modela adecuadamente los tiempos para este gran grupo. Sin
embargo, otro segmento de arcos tienen perfiles con un comportamiento que no sigue la
distribuciéon Lognormal la mayor parte del dia. Tanto estos arcos como los que ajustan bien
se caracterizan, lo que permite concluir cuéles son los mejores arcos para explicar con esta
distribucion.

En primer lugar se identifico que las avenidas son mejores en sus ajustes que las calles.
Esta diferencia alcanzaba incluso 20 puntos porcentuales en el total. Es decir, del 100 %
de los casos aproximadamente un 40 % de las calles tienen perfiles aceptables, mientras ese
porcentaje para las avenidas es de un 60 %. Se puede atribuir esta diferencia a los fen6menos
externos que tienen las calles. Dentro de éstos estan especialmente los pasos de peatones,
resaltos o speed bump, cedas el paso y discos pare, los cuales se encuentran comtinmente en
las vias de estas caracteristicas.

Fenomenos trasversales tanto para calles como avenidas, son los seméforos, los cuales
afectan en la mayoria de los casos a las distribuciones. Posiblemente, debido a que un seméaforo
a veces puede permitir el paso a un vehiculo y otras veces no, la distribucién queda sugeta
a dos perfiles distintos que explicarian los malos ajustes. Ademaés, como en gran parte de los
casos los paraderos se relacionan con las esquinas con seméaforos, no se encontraron diferencias
entre los arcos identificados como paraderos y el resto de la muestra.

Junto con crear un perfil para los arcos, se estudiaron las horas y sus ajustes, lo que
permite establecer que las horas con cambios en la congestion vehicular muestran peores
resultados que aquellas con un patréon homogéneo. Ejemplo de ello, son las 8 am. y las 21
pm. dos horarios con muy malos ajustes, que durante la primera fracciéon de la hora tienen
un comportamiento y para la segunda, tienen otro. Claramente este tipo de distribuciéon no
se puede explicar tan solo con una Lognormal simple. El contraste lo presentan las 6, las 11
y las 23 hrs., todos horarios muy homogéneos que muestran perfiles muy predecibles.
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Se analizaron dos métodos para sumar variables aleatorias Lognormales, FW y Mehta.
Aunque tienen diferencias, ambos métodos permiten encontrar la distribucion para un camino
de varios arcos. Los resultados de la suma de los tiempos de viaje, entregan informaciéon
suficiente para estudiar modelos de ruteo. No obstante, fue necesario incluir correlaciones
entre los distintos arcos para que la varianza obtenida reflejara la real. Esta correlacion es
relevante incluso a mas de 500 metros, siendo un factor clave en la suma de estas variables.

Ahora, si bien ambos métodos son aceptables, el método de Mehta se destaca como la
mejor alternativa. Un primer anéalisis deja en evidencia un problema en el método de FW
que otros autores ya habfan mostrado en sus estudios: la tendencia a estimar una varianza
menor a la suma de variables. En los mas de 30 casos estudiados para 4 arcos, en el 100 % de
los casos F'W estima valores de ¢ menores al que se estima usando los datos, lo cual provoca
que p esté en todos esos casos sobrestimado.

Los ajustes para Mehta, en la mayoria de los casos, son mejores y permiten explicar muy
bien caminos en el grafo. Ademas, cuenta con una variable que le otorga flexibilidad y permite
calibrarlo segiin el caso. En este estudio se utilizaron valores recomendados por los autores,
los cuales mostraron ser adecuados.

Se sugiere utilizar Mehta para la suma de tiempos, y para casos en que el célculo se hace
intratable, en este estudio se entrega un método para enfrentar este problema. Se recomienda
agrupar los arcos en segmentos que se pueden sumar y luego, restablecer una matriz de
correlaciones. Este método mostro precision en su estimaciéon, junto con manejar caminos
formados por varios arcos.

El sistema propuesto mostré buenos resultados, explicando en gran parte los datos que se
observaban para los arcos escogidos.

Finalmente, se estudiaron las distribuciones en los distintos horarios, con el fin de fijar
bloques en los cuales fuese posible asumir una sola distribucién. Los resultados mostraron
que la agrupacion de horas no ayuda a ajustar en mejor medida los tiempos, y que puede ser
recomendable justamente lo contrario, desagregar aiin més las horas del dia.

Trabajos Futuros

Si bien los tiempos de viaje arrojaron muy buenos ajustes usando la distribucién Lognor-
mal, algunos de los horarios estudiados presentaron problemas. En particular, se llegd a la
conclusion que los horarios con mezcla de comportamiento vehicular, eran los con mayores
dificultades. La principal razén es que una primera parte de la hora estudiada tiene tiempos,
ya sea mas lentos o més rapidos, que la segunda mitad.

En la Figura [6.15] se despliegan algunos ejemplos que ayudan a entender esta idea. El
histograma en (c) es un ejemplo a las 8 hrs., el cual es un horario critico del dia. Aqui
claramente se presentan dos Lognormales, siendo la de més a la izquierda probablemente la
que tenga un mayor peso dentro del mixture. Esto significa que los tiempos més cortos tienen
mas importancia a esta hora.
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0.20

(a) arco id 567208, 8 hrs, 99.99 % (b) arco id 421454, 15 hrs, 99.99 %

Fitted Distribution Fitted Distribution
0.25

1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 0.0 05 1.0 15 2.0 25

Lognormal(0, 0.943, 0.327) Lognormal(0, 2.05, 0.606)

(c) arco id 422394, 14 hrs, 99.99 % (d) arco id 422223, 13 hrs, 99.99 %
Fitted Distribution Fitted Distribution

1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 16

Lognormal(0, 0.828, 0.482) Lognormal(0, 1.93, 0.479)

Figura 6.15: Ejemplos de malos ajustes donde se propone mixture de lognormales

Un desarrollo posterior sugiere estimar distribuciones de un mixture de al menos dos
Lognormales, lo que ayudara significativamente a incorporar estos tiempos a la clasificacion
de aceptados. Ademas, gracias a que se mantiene la estructura de Lognormales, la suma
de estos mixture resultard en un mixture de suma de Lognormales individuales, sumas que
pueden calcularse facilmente usando los métodos que se han presentado.

Como tema independiente, que también es interesante de abordar, estd el manejo de co-
rrelaciones para caminos de muchos arcos usando Mehta. Se presenté un método que permite
conservar las correlaciones en la medida que los arcos se agrupan, sin embargo, puede que
existan mejores maneras de obtener correlaciones equivalentes. Se sugiere estudiar métodos
para conseguir estas equivalencias, y verificar el impacto sobre las estimaciones en las distri-
buciones.

Finalmente, se plantea estudiar la distribucion Burr, la cual se dejoé fuera de este estudio
por motivos que ya fueron tratados. La investigacion de Susilawati et al. [28] recomienda que
esta variable explica de mejor forma los tiempos. Con el fin de dar sustento a esta idea, se
analiza una muestra de arcos, y se utiliza esta distribucion y la Lognormal para los mismos
datos. Dentro de los resultados obtenidos, el promedio de ajuste para la Lognormal es de un
64.4, mientras que la Burr alcanza un 72.36. Ademas, el porcentaje de aceptados es para la
primera variable un 58.33 y para la segunda un 79.17, lo cual en cierta medida, confirma el
estudio mencionado.

Sin embargo, esta variable no tiene métodos simples para la suma y el que se conoce es
engorroso y asume variables i.i.d. Mas alla de eso no se tiene registro, lo cual abre una opor-
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tunidad de desarrollo. Se plantea estudiar formas de sumar variables Burr con correlaciones
y distintas entre si, lo cual permitiria incluir esta variable como explicacién y prediccion de
los tiempos de viaje.
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Anexos

Estructura de la libreria desarrollada

Arco

e public Arco(int id, int[] nodo, double[][] coord, Arco[] arco)
Constructor de un objeto Arco
@param id: identificador del arco
@param nodo: arreglo de dos enteros que representan nodos
@param coord: arreglo con coordenadas de los nodos
@param arco: arreglo de arcos que es posible alcanzar con este arco

e public cambiarArcos(Arco[] arco)
Cambia el arreglo de arcos que definen los adyacentes
@param arco: arreglo de arcos nuevo

e public Arco[] getArcos()
Obtener los arcos adyacentes
@return arreglo de arcos

Grafo

e public Grafo(double minlat, double maxlat)
Constructor del objecto Grafo
@param minlat: latitud minima tomando en cuenta los extremos donde esta contenido
el grafo
@param maxlat: latitud maxima del grafo
e public void add(Arco arco)
Agrega un arco al grafo
@param arco: objecto arco que se agregara
e private int findList(int id0O, int idl, double latitud)
Realiza una busqueda binaria sobre la particion del grafo para encontrar el conjunto
que se identifica con la latitud dada
@param 1d0: id del segmento con que se inicia la participacion
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@param id1: id del ultimo segmento de la particion
@param latitud: latitud de referencia
@return el id del segmento buscado

e public List get(double latitud)
Encuentra el segmento idenficado con una latitud dada
@param latitud: latitud del grafo
@return lista con los arcos de un segmento dado

e public Arco contains(int arco) Busca y devuelve un arco de id dado
@param arco: id del arco que se esta buscando
@return arco de id dado

Conexion

e public Conexion(Connection c)
Constructor, recibe una conexion a una BD
@param c: connection de la BD

e public void ejecutarSQL(String sql, String archivo)
throws IOException, SQLException
Ejecuta codigo SQL y el resultado lo escribe en un archivo
@param archivo: archivo csv de salida
@param sql: codigo sql a ejecutar

e public void addGps(String archivo, String codigo)
throws IOException, SQLException
Recibe un archivo con datos GPS y el codigo del recorrido que se quiere cargar. Este
codigo puede ser null, lo que significa que se cargan todos los datos
@param archivo: archivo de entrada de datos
@param codigo: codigo del recorrido a cargar

e public void actualizarDatos(String nodo, String arco)
throws IOException, SQLException
Actualiza los datos del grafo en la base de datos. Si el arco y/o nodo ya existen, entonces
reemplaza con los nuevos valores
@param nodo: archivo que contiene los nodos del grafo
@param arco: archivo que contiene los arcos del grafo

e public double distancia(double latl, double longl,
double lat2, double long2)
Calcula la distancia entre dos puntos
@param lat1: latitud del punto 1
@param longl: longitud del punto 1
@param lat2: latitud del punto 2
@param long?2: longitud del punto 2
@return valor de distancia
e public double[][] encontrarArcos(double latitud, double longitud,
int[] arcos, double dist)
throws SQLException
Para un conjunto de arcos, calcula la distancia a un punto GPS
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@param latitud: latitud del punto GPS

@param longitud: longitud del punto GPS

@param arcos: conjunto de arcos

@param dist: distancia maxima entre el punto GPS y un arco

@return arreglo que en cada fila contiene id del arco, distancia a este, proyeccion del
punto GPS en el arco, id del nodo de inicio y distancia desde la proyeccion y el nodo
de inicio

private double[][] encontrarArcos(double latitud,

double longitud, double dist)

Proyecta un punto GSP en arcos de un subgrafo almacenado en la estructura grafo de
la clase. Utiliza como criterio una distancia maxima. Retorna todos los arcos donde se
puede proyectar, en orden segun la distancia desde el punto GPS al arco.

@param latitud: latitud del punto GPS

@param longitud: longitud del punto GPS

@param dist: distancia maxima del arco a proyectar

@return Arreglo de arreglos double[|, cada uno con los siguientes datos en orden: id del
arco, distancia a ese arco, latitud y longitud proyectada, el id del nodo donde comienza
el arco y la distancia del nodo inicio a la proyeccion al arco

public Object[] ArmarRecorrido(String codigo)

throws SQLException

Define el recorrido para una linea determinada

@param codigo: linea del recorrido

@return retorna un arreglo de objetos. En la posicion [0] esta el camino final seleccio-
nado por el algoritmo, en la posicion [1| un verdadero o falso y la [2]| los puntos gps que
dieron origen a este camino. Estos resultados son para el sentido 1. El sentido 2 tiene
las mismas entregas en las posiciones [3], [4] y [5]

private Object[] seleccionarPuntos(Object[] set)

throws SQLException

Recibe un conjunto de puntos gps ordenados y encuentra el camino que siguieron
@param set: Un arreglo de varios caminos (al menos 150) que realizo un recorrido.
Cada fila es un conjunto de puntos ordenados.

@return Un arreglo de objetos. En [0] se entrega un arreglo de arcos que fueron se-
leccionados, en [1] un validador de coincidencias y en [3] todos los puntos gps que se
usaron para encontrar el camino

private Object[] HMM(double[][] puntos)

Encuentra el camino mas probable de arcos para el set de observaciones usando Hidden
Markov Model

@param puntos: set de datos latitud, longitud de las observaciones, ordenadas tempo-
ralmente

@return Devuelve un arreglo de objectos. En [0], el camino de arcos para la muestra
particular y en [1] un check si logro conectar todos los puntos

private Object[] Viterbi(int[] obs, int[] states,
Hashtable<Integer, Hashtable<Integer, Double» prob_trans,
Hashtable<Integer, Hashtable<Integer, Double» prob_em)
Resuelve una cadena de Markov oculta usando el algoritmo de Viterbi
@param obs: conjunto de observaciones de la cadena
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@param states: conjunto de estados

@param prob_trans: probabilidades de transicion entre estados

@param prob_em: probabilidades que relacionan una observacion con un estado de la
cadena

@return devuelve un Objecto con los arcos (estados) mas probables y un boolean que
indica si fue posible resolver la cadena

private Object[] ShortestPath(int al, int a2)

Encuentra el camino minimo entre nl y n2

@param n1: id arco inicio

@param n2: id arco fin

@return array de object con dos valores, primero un array con los ids de arcos entre un
punto y otro y una dist total entre un punto y otro. Esta distancia puede ser -1 si no
encuentra un camino.

public void Proyectar(String codigo, int sentido, double dist, String date)
throws SQLException

Proyecta los puntos GPS y calcula las velocidades asociadas a estos puntos

@param codigo: codigo del recorrido

@param sentido: sentido de viaje (1 o 2)

@param dist: distancia maxima de proyeccion de un punto

@param date: dia que se va a cargar (YYYYMMDD), puede ser null lo que significa
que se cargan todos los dias

private Object[][] Proyectar(ResultSet rs, Object[] pO,

Object[] pl, int[] arcos, double[][] nodos, String[] recorrido, double dist)
throws SQLException

Corresponde la una iteracion en la proyeccion de los puntos GPS. Inserta los datos en
la tabla trayecto de la base de datos

@param rs: conjuntos de valores extraidos que seran proyectados

@param pO: set de informacion del primer punto donde se proyecto la secuencia
@param pl: set de informacion del segundo punto donde se proyecto la secuencia
@param arcos: conjunto de todos los arcos del camino @param nodos: nodos del ca-
mino

@param recorrido: arreglo con el codigo del servicio y el sentido que se esta proyec-
tado

@param dist: distancia maxima para proyectar

@return informacion del siguiente conjunto de datos para proyectar

public float[][] KStest(int[] arcos)

throws SQLException

Para un conjunto de arcos, calcula el estadistico Kolmogorov-Smirnov usando todas las
combinaciones arco, hora

@param arcos: arreglo de id de arcos

@return matriz de estadisticos

private double KStest(int arcol, int horal, int arco2, int hora2)
throws SQLException

Calcula el estadistico de Kolmogorov-Smirnov para un par (arco,hora)
@param arcol: id del primer arco

@param horal: hora del primer arco @param arco2: id del segundo arco
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@param hora2: hora del segundo arco
@return estadistico

public double KSTestLogN(int arco, int hora)

throws SQLException

Realiza el test de KS para un par (arco,hora), comparandolo con la Lognormal que se
puede estimar a traves de los datos

@param arco: id del arco a evaluar

@param hora: hora del dia seleccionada

@return valor entre 0 y 1 del estadistico

public double KSDistribution(double n, double d)
Calcula el valor de la distribucion Kolmogorov-Smirnov
@param n: numero de datos usados para el test

@param d: distancia maxima entre una distribucion y otra
@return valor de la distribucion para estos parametros
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