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MODELO DE PREDICCION Y ESTIMACION DE TIEMPOS DE TRASLADO ENTRE
DOS PUNTOS UTILIZANDO DATOS DE GPS

En el mundo de la logistica de transporte es importante "la ultima milla", por lo que
existen empresas dedicadas a entregar un servicio de plataforma a clientes encargados de
realizar logistica de tltima milla. SimpliRoute es una empresa donde su principal funcion
es el desarrollo de un software que permite gestionar rutas multiples de despachos de forma
sencilla pero inteligente. Entregando rutas éptimas mediante la heuristica de VRP (Vehicle
Routing Problem).

En la actualidad SimpliRoute busca mejorar el servicio a sus clientes por medio de la
mejora de la prediccion de los tiempos de traslado entre dos visitas o puntos de entrega. Esto
actualmente se calcula realizando un ajuste mediante regresion lineal a los resultados de la
matriz de distancia (tiempos) de OSRM (Open Source Routing Machine) para aproximar
estos valores a los entregados por la API de Matriz de Distancia de Google Maps, lo que deja
espacios de mejora.

Se plantea un modelo de predicciéon de tiempos de traslado mediante el modelo de ma-
chine learning de Random Forest programado en el lenguaje de programacion Python, esto
utilizando GPS de vehiculos registrados en la plataforma de SimpliRoute y de Transantia-
go para complementar zonas faltantes en el mapa. En primer lugar se calcula la velocidad
promedio de movimiento de los vehiculos, para luego obtener un algoritmo de célculo de
tiempos histéricos de traslado. Con los valores histéricos obtenidos se realiza un modelo de
entrenamiento de Random Forest que realiza una prediccion de los tiempos en base a datos
historicos. Dicha prediccion se realiza con un 96.88 % de precision, calculado utilizando la
medida de error porcentual MAPE.

Para asegurar que la prediccion obtenida sea certera se realiza una comparacion con los
valores obtenidos de una llamada a la API de Google Maps, obteniendo como resultado que
la prediccion calculada por el modelo de Random Forest tiene una diferencia de +5 minutos
con los obtenidos por Google Maps. Con lo que se concluye que el modelo desarrollado en
esta tesis es satisfactorio para la obtencién de tiempos de traslado futuros para los vehiculos
de SimpliRoute.
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Introducciéon

En logistica de transporte es importante considerar "la tltima milla", que corresponde al
proceso final de entrega de un pedido al comprador. El concepto de tltima milla es importante
para el cliente o consumidor final, debido a que se relaciona directamente con la satisfaccion
de cliente, lo que permite aumentar las ventas de la empresa. Existen empresas que se dedican
a entregar un servicio online via software o plataformas para que las empresas encargadas
de realizar logistica de ultima milla puedan entregar un buen servicio a sus clientes. Es aqui
donde SimpliRoute juega un rol fundamental.

SimpliRoute es una empresa donde su principal funcién es el desarrollo de un software que
permite gestionar rutas multiples de despachos de forma sencilla pero inteligente. Permite
crear rutas Optimas, hacer seguimiento en tiempo real y acceder a las estadisticas de las
visitas programadas. SimpliRoute cuenta con un equipo completo de personas trabajando
desde Chile y con partners a lo largo del mundo, teniendo clientes en mas de 13 paises.

Dado el constante crecimiento de la empresa y a la alta demanda presente, siempre se
busca mejorar los servicios entregados a los clientes, dentro de los que se encuentran los
tiempos estimados por la plataforma de SimpliRoute. Actualmente se utiliza en la empresa
una regresion que ajusta los datos de OSRME] a los datos de la API de Google MapsE].
Econémicamente es infactible para la empresa utilizar solo la API de Google Maps, por lo que
han debido desarrollar un método para mejorar la estimacion de los tiempos de traslado de los
vehiculos, pero la solucion encontrada no es escalable en el tiempo, debido a que se encuentra
desarrollada para la Region Metropolitana y es un proceso mecanico y no automaético.

En esta tesis se aborda el problema de estimacion de tiempos de viaje, a partir de un
modelo de estimacion y prediccion de los tiempos de traslado entre distintos puntos desde
informacion de mediciones de GPS. Dicha estimacién se comparara con la entregada por la
API de matriz de distancia de Google Maps.

LOSRM: Open Source Routing Machine. Motor de enrutamiento para algoritmo de caminos cortos en
redes de caminos.

2 Application Programming Interface. Entrega matrices de distancia entre puntos de GPS, desarrollado
por Google.



Capitulo 1

Objetivos y Alcances

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Esta tesis es parte de la linea de investigaciéon de SimpliRoute en busca de entregar un
mejor servicio a los clientes, para lo cual busca mejorar los tiempos de traslado entre visitas
entregado por la plataforma a los algoritmos de ruteo de vehiculos. El objetivo de esta tesis
es formular e implementar un modelo que mejore la estimaciéon de los tiempos de traslado de
la plataforma de ruteo, con el objetivo de lograr una estimaciéon comparable a la entregada
por Google Maps.

1.1.2. Objetivos Especificos

1. Estudiar la literatura sobre métodos de estimacion de tiempos de traslado.

2. Procesar los datos, es decir, limpiar y eliminar outliers, para obtener una base de datos
robusta para trabajar con el modelo.

3. Desarrollar un modelo de estimacion de tiempos de traslado mediante el uso de senales
de GPS, utilizando datos de traslado entre puntos GPS de la API de Google Maps, de
buses de Transantiago y de vehiculos inscritos en la plataforma de SimpliRoute.

4. Desarrollar un modelo de prediccion de los tiempos de traslado, mediante una metodo-
logia de Random Forest.

5. Comparar los resultados obtenidos con los entregados por la API de Google Maps y
reportar estadisticas de rendimiento del método desarrollado.



1.2. Alcances del Estudio

Es dificil desarrollar modelos que consideren todas las variables existentes en la realidad,
por lo que a continuacion se describe el alcance y las limitaciones consideradas en el presente
trabajo de tesis.

1.2.1. Zona geografica de estudio e implementacion

El estudio y la implementacion de la tesis se desarrolla en la Region Metropolitana, debido
a que se cuenta con una mayor cantidad de datos que se utilizan para calibrar el modelo,
donde estos datos corresponden a matrices de distancia obtenidos de la API de Google Maps,
datos de los buses de Transantiago y finalmente, los datos entregados por SimpliRoute de los
GPS de los vehiculos inscritos en la plataforma.

Se desarrolla un modelo escalable, que pueda ser facilmente implementado en los distintos
paises y regiones donde opera la empresa, extender el modelo a otros paises es un proyecto
futuro que no se considera dentro del alcance de esta tesis.

1.2.2. Variables a considerar

Debido a la gran cantidad de variables que se pueden considerar dentro de un problema de
ruteo, en esta tesis se trabaja con las variables de direcciéon de traslado y densidad de trafico.
No se consideran las condiciones climéaticas del dia del ruteo y tampoco las eventualidades
que ocurran en un dia, como marchas o accidentes de transito, esto debido a que se realiza
una predicciéon de trafico en condiciones normales, considerando el trafico a distintas horas
del dia y distintos dias de la semana.

Cabe destacar que no se consideran las diferentes horas del dia que pueden afectar al
trafico, debido a que el modelo desarrollado en esta tesis corresponde a un trabajo preliminar
para tener una primera aproximacion de los tiempos de traslado, en trabajos futuros se
consideraré esta variable.

Por otro lado, no se consideran los tipos de calles en el modelo debido a que es compleja
la obtencion de estos datos y ademés, compatibilizarlos con los datos con los que se cuenta.



1.3. Estructura de trabajo

Esta tesis esta estructurada de la siguiente forma. En primer lugar, en el Capitulo 2, se
llevaréa a cabo una revision de la literatura sobre los modelos existentes de estimacion de
tiempos de traslado, utilizando datos de senales de GPS, lo que permite obtener una idea
sobre el modelo que se desarrollara en esta tesis.

En el Capitulo 3 se detalla el problema a resolver. Se realiza una descripcién de la solicitud
de los clientes a la empresa, una descripcion del problema que actualmente tiene la empresa,
justificando cualitativa y cuantitativamente la decision de realizar el trabajo desarrollado.

En el Capitulo 4 se presenta el modelo desarrollado junto con los calculos matematicos con-
siderados para la construccién del modelo, realizando una descripcion general de la creacion
del modelo para luego detallar cada paso.

En el Capitulo 5, se muestra una descripcion de los datos utilizados para evaluar el modelo,
los resultados obtenidos y un analisis posterior realizado en base a la calidad de la estimacion
desarrollada y sus beneficios para la empresa.

Finalmente, se presentan las conclusiones obtenidas a partir del trabajo desarrollado, su
escalabilidad y planes futuros para la utilizacion del modelo por parte de la empresa.



Capitulo 2
Revision Bibliografica

En esta tesis se aborda el problema de estimacion de tiempos de traslado entre puntos GPS.
Se encontraron referencias importantes en este tema y con distintos métodos de resolucion del
calculo de estimaciones. En este capitulo se revisa la literatura estudiada para el desarrollo
del trabajo de tesis.

Para la estimacion de los tiempos de traslado se considera la literatura correspondiente
a trip-based models y links. Ademés, se considera literatura respecto a Random Forest para
la prediccion de tiempos, el calculo de velocidades utilizando datos de GPS y un paper
relacionado con map—matchz’ngﬂ A continuaciéon se presenta la literatura respectiva a los
modelos mencionados.

2.1. Modelos basados en viajes y de arcos

En los modelos basados en viajes y de arcos se consideran las distancias y velocidades
desde un punto GPS hasta otro, considerando varias mediciones de puntos GPS intermedios.
Considerando el promedio de las medidas mencionadas, se calcula el tiempo de traslado desde
un punto GPS a otro.

Li et al. (2017) desarrollan un algoritmo que aprende sobre la congestion local considerando
patrones de un grupo reducido de caminos con datos historicos. Generan trayectorias que se
dividen en viajes. Dada una consulta de prediccion del tiempo de viaje, los autores identifican
los patrones de congestion actuales alrededor de la ruta de la consulta a partir de trayectorias
recientes, luego infieren su tiempo de viaje en un futuro préximo.

Las trayectorias de entrada utilizadas son particionadas en viajes, removiendo brechas
largas y datos GPS registrados cuando el vehiculo no se mueve en un periodo largo de tiempo.
Luego, se aplica map-matching para computar un camino coincidente con el mapa de cada
trayectoria. Finalmente, se combinan las predicciones basadas en patrones de coincidencia y

!Denota un procedimiento que asigna objetos geograficos a ubicaciones en un mapa digital.
https://link.springer.com /referenceworkentry



de datos histéricos de tiempos de viaje, para obtener el tiempo de viaje de una trayectoria
completa.

Para realizar la prediccion utilizando datos histéricos se tiene que t; es el tiempo cuando
el viaje predicho ingresa a r;, que corresponde a la i-ésima descomposicion del camino P.
Se computa el tiempo de viaje de r; en t;, d (r;) es la mediana de todos las observaciones
de tiempos de viaje en el mismo intervalo de tiempo de un dia como ¢;. Recursivamente se
calcula utilizando la siguiente formula.

dil (P) = d}' (P,—1) + dy (r;) (1)

tiyr = t; + dy] (r;) (2)

El tiempo de viaje de P es d(P) = d(P,,)

Sanaullah et al.(2016)) desarrollan dos métodos para estimar tiempos de viaje a través de
arcos obtenidos mediante la coincidencia en el mapa de puntos fijos de GPS, velocidad de los
vehiculos y la informacion de conectividad entre redes con foco especial en las frecuencias de
la muestra, tasas de penetracion de los vehiculos y largos de ventanas de tiempo.

Los autores definen el tiempo de viaje en un arco como el tiempo de viaje promedio
obtenido de todos los vehiculos que viajaron en un arco durante un largo de ventana de
tiempo particular. Desarrollan 2 métodos para la obtenciéon de tiempo de viaje.

En el método 1 crean trayectorias de los vehiculos considerando los puntos generados
con map-matching tanto dentro como fuera de los arcos. Un arco se particiona en relacion al
tiempo total T4, donde las partes son 7T} (parte inicial) y T'Ty(parte final) en las ecuaciones
(3) v (4) se sintetiza la forma en que se calculan los tiempos de viaje, el tiempo de viaje de
la particion del medio (At;12,11) fue obtenido de las diferencias en el tiempo t;4o vy ti1, d;
corresponde a la distancia en el punto i, como se muestra en la ecuacion (5).

(tit1 — ti)dina

TT, = 3
' (di + diy1) )
(tixs — tita)dits
TT, = 4
? (d7;+3 + dit4) ( )
2
TTap = Atiyoir1 + Z TT; (5)

i=1

En el método 2, los autores asumen que el tiempo de viaje en un arco entre arcos adyacentes
puede estar correlacionado entre si durante un periodo de tiempo determinado. También
suponen que el tiempo de viaje de un arco puede estar correlacionado en el tiempo. En este
método consideran dos componentes, espacial y temporal.
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Figura 2.1: Tiempo de viaje en un arco usando la conectividad espacio-temporal.

Considerando 3 arcos distintos, DA, AB y BC como se muestra en la Figura la
componente espacial considera que el promedio ponderado del tiempo de viaje en el arco de
estos tres arcos proporciona una buena estimacion del tiempo de viaje del arco para AB,
definido en la ecuacion (6).

(TDA X L1 ‘I’TAB X L2 +TBC X Lg)
(L1 + Lo + Ls)

s
TAB_

(6)

Donde L4, Lo, L3 corresponden al largo de los arcos DA, AB, BC, respectivamente y s
representa al tiempo promedio de la componente espacial.

La componente temporal corresponde al tiempo promedio de viaje de un arco para AB
sobre n-ésimas ventanas de tiempo consecutivas. En la ecuacion (7) se describe el célculo.

n

Tip=—3 (T (1)

k=1

Donde n es el numero total de ventanas de tiempo consideradas.

El tiempo de viaje total en el arco se obtiene del promedio ponderado de las componentes
espacial y temporal como sale en la ecuacion (8)

TTap = (Tip) + B(Thp) (8)

Dondea+=1,0<a<1,0<pg8<1.

Forum et al. (2006) usan un modelo basado en viajes donde proveen estimaciones de
tiempo de traslado con un 0.3 % de error. Los autores explicitan que este modelo no considera
predicciones de tiempo de traslado y solo dan un estimado aplicable fuera de las horas de
mayor trafico.

Un viaje es definido como una secuencia ordenada de observaciones de GPS. Los viajes
corresponden a una lista de tramos transitados junto con marcas de tiempos que indican
cuando se produjo la transicion de un segmento de camino al siguiente. Cada observacion fue
registrada a no mas de un ntmero especifico de segundos después de la observacién previa.
Solo se forman viajes si son obtenidos de observaciones del mismo GPS. Se considera que el
nimero maximo de segundos entre cada observacion es de 10 segundos.



Los autores definen que el modelo basado en viajes utiliza un estilo desde-hasta, es decir,
que en una intersecciéon el tiempo de ir a la derecha, de ir a la izquierda o seguir derecho es
diferente. Para cada segmento del camino se calcula el tiempo de traslado a todos sus vecinos.
Para realizar el calculo se utiliza el Algoritmo 1.

Algorithm 1 Trip-Based Algorithm
input: A list of road segments, R
input: A list of intervarls, I
begin
avg = 0 ,len =0, tt = 0;
foreach r in R do
neighbours = getNeighbours(r);
foreach n in neighbours do
foreach <interval>in I do
avg = getAvg(r, n, <interval>);
len = getLength(r);
tt = (len/avg) x3,6;
store(tt,r,n, < interval >);end

end

end

end

En el Algoritmo 2 se sintetiza el calculo de los tiempos de traslado.

Algorithm 2 Trip-Summation Algorithm
input : A list of road segments, R
input : An interval, <interval>
output: The total travel time, total
begin
total = 0;

for r = 0 ; r | sizeof(R) - 1; r++ do

from = R]r[;

to = R|r+1];
tt = getTT(from , to, <interval>);
total += tt;
end
end

Este modelo es eficiente para el calculo de tiempos de traslado utilizando una componente
espacial.

Woodard et al. (2016)) desarrollan un método para predecir la distribucion de probabilidad
en una ruta en un tiempo arbitrario, los autores utilizan datos de GPS de teléfonos moviles
o insertos en los vehiculos.



Las mediciones de GPS contienen datos registrados periédicamente de ubicacion, velocidad
y marcas de tiempo. Se define inicio de un viaje con la primera lectura de GPS y termina
con la tdltima lectura de GPS en la secuencia. El tiempo total del viaje es medido con las
marcas de tiempo registradas, definido como la diferencia entre la marca inicial y la final.

En primer lugar, se estima la ruta utilizada en cada viaje ¢ € I, donde I corresponde al
conjunto de viajes de distintos vehiculos. Se define la distancia d;; para cada arco y el tiempo
de viaje T} en cada arco. Donde k € {1,...,n;} es un elemento del conjunto de arcos e i un
viaje en el conjunto de viajes I, n; es el n-ésimo arco asociado al viaje 7.

El tiempo total de cada arco es calculado como la suma de los tiempos parciales asociados
a dicho arco.

Teniendo los valores de T} se modela T, como el ratio de varios factores:
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donde FE; y S; son variables latentes de valor positivo asociadas con el viaje y el par
arco-viaje, respectivamente.

E; captura el hecho de que el viaje ¢+ pueda tener un cierto porcentaje de mayor velocidad
que el promedio en cada link del viaje, esto podria ocurrir por las condiciones de trafico
que afectan el viaje. Esto representa la variabilidad del viaje captada por la velocidad. E; se
modela con una distribucién log-normal, para un parametro de varianza desconocido 72.

log(E;) ~ N(0,72) (10)

Sir representa la velocidad del vehiculo en el link antes del efecto causado por E; y captura
la variabilidad en la velocidad debido a condiciones locales, como por ejemplo, situaciones
locales de trafico.

Los autores modelan S;; en términos del estado de congestion discreta no observada QQ;, €
{1,...,@Q}. Q representa el estado de congestion del viaje i en el arco k Se modela, al igual
que FE; con una distribucién log-normal.

lOg(Slk)’Qlk ~ N(luRikbiink’ UIQ{UJ%’I@QHC) <11>

donde f1;p.4 ¥ 0j54 son parametros desconocidos asociados a la velocidad de viaje en el arco
j bajo las condiciones de congestion ¢ € () en el intervalo de tiempo b.

Este modelo considera la variabilidad del viaje, como los efectos del conductor y la varia-
bilidad del arco que puede ser asociada a factores externos de trafico, por ejemplo construc-
ciones.

Hunter et al. (2009) presentan un algoritmo de maximizacion de expectativas que aprende
simultaneamente los caminos probables tomados por los vehiculos de prueba, asi como las
distribuciones de tiempo de viaje a través de una red.



Los autores buscan predecir el tiempo que toma un vehiculo en recorrer los arcos de la
red definida. Para esto consideran una red de caminos como un conjunto de arcos dirigidos.
Consideran variables que influencian el calculo del tiempo de viaje. Son las siguientes, el
largo del arco, el niimero de carriles y la presencia de senales de transito. Ademas, conside-
ran las caracteristicas del comportamiento del tréafico, las caracteristicas de los vehiculos y
condiciones exogenas, tales como las condiciones del clima, eventos deportivos, entre otros.

Cada dia es descompuesto en intervalos de tiempo que comparten patrones en comin.
Las observaciones son muestras de las trayectorias recorridas por los vehiculos de prueba que
abarcan como méaximo unos pocos arcos por observacion.

La red es descrita como un grafo dirigido D = (£, ), donde L es el conjunto de arcos en
la red y € corresponde a los vértices de la red. Un camino es representado como una lista de
arcos.

Se define un conjunto de observaciones R en un intervalo de tiempo. Para cada observacion
r que pertenece al conjunto R, el tiempo de viaje entre el punto de inicio y final es definido
como d". Una observacién también esté asociada a una trayectoria particular entre los arcos
lﬁ’”), lg), - l](f;z de la red, donde N, es la cantidad de arcos por cada observacion. Se puede

definir la trayectoria de un vehiculo como el vector w de tamano L.

Con lo descrito anteriormente, el tiempo de viaje D" es la variable aleatoria correspon-
diente a la suma de los tiempos de viaje en cada arco encontrados a lo largo del tiempo.

Dr=x"+x7+. . +x7 (12)

Donde X" corresponde a los tiempos de viaje de cada arco. Usando el vector w, el tiempo
de viaje del camino completo puede ser expresado en la forma vectorial D™ = (XT)w", con
T representando al total de observaciones.

Jiménez-Meza et al. (2013) proponen un marco de referencia donde el GPS registra 3
valores, Latitud, Longitud y Marca de tiempo. Con dichos valores proponen un célculo simple
para determinar el tiempo de traslado, la distancia y la velocidad del vehiculo. Utilizan una
segmentacion de las calles con los valores del GPS.

Para calcular la distancia entre dos puntos requieren funciones de geometria esférica y
trigonometria. Para calcular la distancia entre dos latitudes y longitudes consecutivas, definen
2 catetos, A y B y una hipotenusa d.

A =69,1 x (lat2 — latl) (13)
B =69,1 x (lon2 — lonl) x cos (lat1/57,3) (14)

Donde cos corresponde a la funciéon coseno de trigonometria. Las constantes 69.1 y 57.3
son utilizadas para transformar las coordenadas a distancia en millas. Con esto la distancia
se calcula utilizando la ecuacion (15)
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d =A%+ B? x 1609,344 (15)

Conociendo las marcas de tiempo, se sabe el tiempo inicial y final en dos GPS consecutivos,
definidos por ct; y cty. El tiempo ¢, en segundos, se calcula utilizando la ecuacion (16)

t = (cty — ct; x 86400) (16)

La velocidad instantanea entre dos coordenadas de GPS en km/h se determina de la
siguiente manera.

d
V= x36 (17)

Luego, los autores definen la divisién del segmento de largo L como la suma de todas las
distancias entre las coordenadas, como se muestra en la ecuacion (18). Por otro lado, calculan
el tiempo total del segmento, 7', como la suma de todos los tiempos calculados previamente,
tal como se muestra en la ecuacion (19).

T=>t (19)

Utilizando lo calculado con las ecuaciones (18) y (19) se puede obtener la velocidad pro-
medio del segmento, la que corresponde a la siguiente.

L
V=2 %36 (20)

Wang et al. (2017) proponen un enfoque que establece relaciones entre la confiabilidad de
los tiempos de viaje y la densidad de trafico en carretera para predecir la confiabilidad de
futuras condiciones de tréfico.

La confiabilidad de tiempos de viaje representa el nivel de consistencia en tiempos de viaje
para un mismo recorrido por un periodo de tiempo.

Los autores registran datos de senales de GPS en intervalos de 20 segundos. Las condiciones
de trafico son cuantificadas utilizando la densidad de trafico, que se define como la division
entre el volumen de tréafico (cantidad de vehiculos en un tramo al mismo tiempo) por la
velocidad.
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Se concluye de los estudios realizados por los autores que una mayor densidad de la
carretera se asocia con una velocidad de desplazamiento méas baja y, a veces, una confiabilidad
més baja en los tiempos de traslado.

En la tesis de Gonzéalez (2020) se proponen modelos de estimacion de tiempos de respuesta
de carros de bomberos a partir de simulaciones en el software PARAMICS, considerando
distintos escenarios y condiciones iniciales de trafico. Considera variables que influyen en la
estimacion de tiempos de viaje, de las que se destacan las siguientes, bloque horario, nimero
de pistas de una calle, tipo de pistas, velocidad de vehiculos de bomberos o particulares.

La tesis presenta un modelo de regresion lineal a partir de las variables mencionadas,
para capturar el impacto sobre el tiempo acumulado de viaje del vehiculo de bomberos. A
continuacion se describe la regresion lineal implementada.

Y=a+8-Xi+ B Xo+ B4 Xa+ b5 X5+ B - X+
Br - X7+ Bs - Xg+ Bo - Xg + Bro - Xio + B - X+
Bz - Xiz + Bra - Xia + Bis - Xis + Pis - X6 + Bis - Xis

Donde Y representa la variable dependiente, correspondiente al tiempo acumulado. X; y
X, son variables relacionadas al bloque horario. X3 a Xg representan los distintos nimeros
de pistas, desde 1 hasta 6 respectivamente. X3 y X7 corresponden a los tipos de pista,
mixta y solo buses respectivamente. Xio, X1; y Xio representan la cantidad de aceras en la
calle, desde 0 a 2 respectivamente. Xg, X4, Xi5, y X6 corresponden a interacciones entre
las variables. Finalmente, X;g representa la velocidad media espacial de los vehiculos.

El autor plantea un segundo modelo correspondiente a una linealizaciéon de modelo de
regresion lineal (un modelo Log-Lineal), en este modelo se consideran dos nuevas variables,
distancia total de ruta y velocidad de vehiculos particulares. Se sintetiza el modelo en la
siguiente regresion.

In(Y)=a+ By Zo+ B3 Zs+ By - Xg + P11 - X11 + P13 - Xz + Pis - Xis
+516 - Xie + Bi7 - Xir + Bro - Xig + Bao - Xoo

Donde, X9 es la distancia total de la ruta y Xy la velocidad media de los vehiculos
particulares medida en metros por segundo. Por otro lado, Z, corresponde a la normalizacion
de la cantidad de arcos con 3 y 4 pistas y Z3 a la normalizacién de la cantidad de arcos con
5y 6 pistas. Las otras variables se mantienen.

Del trabajo realizado por Gonzalez (2020)) se concluye que es relevante para modelar los
tiempos de viaje del carro de bomberos respecto a las velocidades de los vehiculos particulares,
por otro lado, la variable de distancia total hasta la emergencia es un elemento importante
por considerar.

En la tesis de Vejar (2019) se propone una nueva metodologia que entrega una mejor
prediccion de velocidades a corto plazo. Para desarrollar dicha prediccién se estudian distin-
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tos modelos de machine learning, estos correspondientes a Random Forest, Support Vector
Regressor, Artificial Neural Network y Long Short Term Memory Recurrent Neural Network.
Se utiliza cada modelo para realizar una prediccion de velocidades, realizando modificaciones
en las arquitecturas planteadas, en donde se aprovecha conocimiento sobre fenémenos del
trafico aplicado sobre los modelos.

La mayor contribuciéon de la tesis de Vejar (2019) es la introduccion de una metodologia
alternativa para la prediccion de velocidades en corto plazo, obteniendo mejores resultados
que modelos recurrentemente utilizados en la literatura. Por otro lado, se realiza una dife-
renciacion de la prediccion de las velocidades en circunstancias en las que no hay congestion
con situaciones de congestion.

2.2. Random Forest

Cheng et al. (2019) desarrollan un modelo de Random Forest utilizando datos obteni-
dos con softwares de simulacién, considerando la distribuciéon de las velocidades, tamamno o
proporcion del vehiculo y un detector de tiempo. Realiza estimaciones cada 300 segundos y
considera 6 niveles distintos de condiciones de trafico.

Random Forest es un modelo combinado que consiste en un conjunto de arboles de decision
de regresiones. La siguiente ecuaciéon muestra la definicion de Random Forests.

(h(z,0,),t=1,2,..,T}

donde h(z,6;) es un clasificador estructurado en arbol y {6, } son vectores aleatorios indepen-
dientes idénticamente distribuidos. T representa el nimero de arboles de decision.

El modelo de Random Forest combina muchos arboles de decisiéon para evitar la sobrees-
timacion de los datos. Todos estos de computan de manera simultanea sin tener interaccion
entre ellos, cada uno entrega un resultado, lo que utilizando la forma regresiva de un Random
Forest (Random Forest Regressor) se obtiene el resultado de la prediccion como el promedio
de los resultados de los arboles de decision, como se muestra en la Figura [2.2]

[ Training Dataset ]

Figura 2.2: Diagrama explicativo Random Forest.
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La base de entrenamiento corresponde a un porcentaje de los datos totales, lo que asegura
que no depende de caracteristicas individuales, este modelo utiliza todas las potenciales
caracteristicas predictivas.

Cada arbol utiliza una muestra aleatoria del conjunto de datos original cuando genera
cada division, lo que agrega mayor aleatoriedad para evitar la sobreestimacion. Esto previene
que los &rboles se encuentren correlacionados entre ellog?|

Las ventajas de este modelo de prediccion son las siguientes:

e Es uno de los algoritmos de aprendizaje més precisos.

Corre eficientemente en bases de datos grandes.

Puede soportar miles de variables de entrada.

Entrega un estimado de qué variable es importante.

Es efectivo para estimar datos faltantes.

2.3. CAlculo de velocidades

Cortés et al.(2011) utilizan un método de rectificacion de rutas para representar las rutas
de la manera lo mas sencilla posible. El objetivo final es estimar velocidades comerciales de
buses en espacio y tiempo.

El método de rectificaciéon de rutas corresponde a identificar rutas como formas que son
traducidas a puntos geocodificados. Los autores identifican un ntimero minimo de puntos
requeridos para definir el camino de una ruta con un error €. Si un punto estuviera mas
cerca que ¢ del segmento de linea, cualquier punto que no esté marcado actualmente deberia
descartarse sin que la curva suavizada sea peor que . Si el punto mas alejado del segmento
de linea era mayor que ¢, entonces ese punto deberia mantenerse en el conjunto que definié
la curva modificada. Esto se realiza recursivamente.

Se realiza una proyeccion de los puntos sobre el mapa de Google Earth, donde se verifica
que el método entrega buenos resultados.

Luego, se define una grilla de tiempo-espacio para cada ruta dada. Cada elemento de la
grilla esté definido por bordes D y T. Para cada elemento g de la grilla la velocidad se obtiene
con la siguiente férmula.

- 2D

TS T

En Weng et al.(2016]) se establece un modelo de célculo de velocidades basado en el
tiempo de traslado estimado y la distancia entre paradas de buses. Se asume una direccion
de traslado, donde los puntos GPS fueron proyectados en un arco en secuencia, y se estima
la proporcién de puntos GPS en el arco. Se calcula la velocidad utilizando la distancia y el
tiempo entre paradas de buses consecutivas.

2Informacién obtenida de www.towardsdatascience.com
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La parada de bus puede ser determinada considerando que esta se encuentra entre dos
puntos consecutivos de GPS, tomando en cuenta esto, el tiempo de llegada del bus a la parada
puede ser calculado.

El calculo de la velocidad considera factores espacio-temporales que probablemente afectan
la precision del calculo del modelo. Entre dichos factores se encuentran los diferentes periodos
de tiempo, considerando manana y tarde, las operaciones de las lineas de los buses, como
buses réapidos, que no paran en todos los paraderos, caminos principales, secundarios, entre
otros.

2.4. Map-matching

La correspondencia de mapas es un procedimiento que asigna objetos geograficos a ubica-
ciones en un mapa digital. Los objetos geograficos mas tipicos son las posiciones de puntos
obtenidas de un sistema de posicionamiento, a menudo un receptor GPS.

En usos tipicos, las posiciones GPS derivan de un receptor ubicado en un vehiculo u
otro objeto en movimiento que viaja en una red de carreteras, y el mapa digital modela la
incrustacion en el espacio geografico de las carreteras mediante polilineas que se aproximan
a las lineas centrales de las carreteras. Las posiciones de GPS generalmente no se cruzan con
las polilineas, debido a imprecisiones.

El objetivo de la correspondencia de mapas es colocar las posiciones GPS en sus ubicacio-
nes correctas en las polilineas del mapa[’

Chicoisne et al. (2019) genera una heuristica para realizar map-matching, es decir, pro-
yectar puntos sobre un mapa para generar un grafo de red que tenga arcos desde un punto
a otro de senales GPS. Realizan esto para encontrar la ruta més cercana en la red a una
trayectoria de puntos de GPS.

Los autores desarrollan un algoritmo eficiente (MOE) para encontrar ese camino y poder
detectar la presencia de ciclos y una heuristica mas rapida pero menos precisa (MMH) incapaz
de detectar ciclos.

Se utiliza el algoritmo del camino mas corto de Dijkstra para generar subrutinas. El
algoritmo 3 muestra la heuristica MMH.

3https://link.springer.com /referenceworkentry /10.1007 %2F978-0-387-39940-9515
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Algorithm 3 MMH Heuristic Outline
Data : G = (V, E>7 P = (pk)ke{l,...,q}v Ra de Rm? rmaz
Result: A map-matching path SP
w=d, pt = pr;
for k=1,...,¢q—1do
nk = [d(Pr, Pes1)/ dmaz] s
for [ =0,...,n; do
P =Pk + (Prt1 — Pk) X U X dyaa/ APk, Prsa);
for e : d(p;,e) < R do
| we = [we — d(ps, pg)l+3

S={veV:dpv) <R}
T'={veV dpg,v) < R};
G = {V S {S,t}, EU {(5, U)v€S7 (U7t>v€T}};

for v € S do
‘ W(s,w) = d(pOa U)?
end
for v € T'do
\ W(yt) = d(pg,v);
end
SP = dikjstra(G,w, s,1);
end
end

Se concluye que con lo mencionado en este capitulo, el problema de la estimacion y predic-
cion de tiempos de traslado se encuentra ampliamente abordado en la literatura a lo largo del
tiempo. Para continuar con este trabajo de tesis se rescatan los puntos mas importantes de
los modelos mencionados, se destacan los modelos basados en viaje, la implementacion de un
modelo de Random Forest y la utilizacion del calculo de velocidades descrito anteriormente,
que dan base al desarrollo del modelo que se presentara en el capitulo 4.

En el siguiente capitulo se presenta el caso de estudio y la problematica presente en la
empresa, con el fin de justificar el desarrollo del trabajo de tesis.
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Capitulo 3

Caso de estudio

3.1. Descripcion del problema

La estimacion de tiempos de traslado entre distintos puntos en una ciudad es importante
para la planificacion logistica de una empresa, sobretodo si dicha empresa debe realizar
entregas diarias a distintos puntos distribuidos en una ciudad, como Santiago.

SimpliRoute entrega de manera sencilla y facil de usar la solucién de la ruta 6ptima que
debe seguir una empresa logistica para realizar despachos o entregas en la ciudad, por medio
de un software experimentado que permite personalizar las rutas de la empresa, utilizando
una version de un problema VRP (Vehicle Routing ProblemE]).

SimpliRoute es una empresa con presencia internacional en més de 13 paises a lo largo del
mundo, con més de 200 clientes de todos los tamanos (donde el tamano del cliente se mide
por la cantidad de vehiculos correspondiente a su flota).

Actualmente, la plataforma de SimpliRoute no entrega un valor muy certero de los tiempos
de traslado, se realiz6 una soluciéon que corresponde a un modelo de regresion simple utilizando
matrices de distancia obtenidas de OSRM y para luego ajustar este valor a la matriz de
distancia obtenida de una consulta a la API de Google Maps, obteniendo nuevos valores de
tiempo de traslado entre distintos puntos de la ciudad.

Utilizar Google Maps seria la mejor solucion a las necesidades actuales de ruteo, ya que,
segun el estudio realizado por Wang and Xu (2011)) los valores de tiempo de traslado entre-
gados por Google Maps son una buena aproximaciéon de la realidad. Sin embargo, utilizar
la API de Google Maps resulta econémicamente infactible para la empresa, debido al alto
valor de la consulta realizadaﬂ lo que implica un alto valor para SimpliRoute, debido al gran
volumen de consultas que se deben realizar diariamente.

VRP, definiciéon encontrada en la pagina web de SimpliRoute, https://www.simpliroute.com /post/como-
simpliroute-resuelve-el-problema-de-ruteo-de-vehiculos

2Valor API Google Maps. Obtenido de https://developers.google.com/maps/documentation /distance-
matrix /usage-and-billing
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La solucién existente aproxima los valores a los entregados por Google Maps en un 80 %
de las veces, pero esto no es escalable a todas las zonas donde opera SimpliRoute, debido a
que deberia realizarse el ajuste para todos los paises y regiones realizando nuevas consultas
a OSRM y Google Maps, por lo que de nuevo se incurre en un alto costo para la empresa,
ya sea econdémico y de tiempo de trabajo.

3.1.1. Consultas a OSRM

OSRM, Open Source Routing Machine, es un motor de enrutamiento para el algoritmo de

caminos cortos en redes de caminos. Esta disenado para ser usado con los datos del proyecto
OpenStreetMapﬂ.

A diferencia de otros servicios de enrutamiento, OSRM utiliza las jerarquias de contrac-
ci(’)nﬁ Esto da como resultado tiempos de consulta muy rapidos, normalmente por debajo
de 1 milisegundo para conjuntos de datos como todo Europa. Por eso, OSRM es un buen
candidato para las aplicaciones y sitios de enrutamiento receptivos basados en la web.

SimpliRoute tiene métodos para medir las consultas a OSRM desde Amazon Web Servicesﬂ
con graficos dinamicos que muestran la frecuencia y cantidad de requerimientos realizados
por nuestros clientes al momento de realizar sus rutas.

OSRM Requests/1 minute sum Suma v 1minuto v 1h 3h 12h 1d 3d 1sem. personalizado ~+ & ~

Count

400
350
300
250
200
150

22:30 23:00 23:30 00:00 00:30 01:00 01:30 02:00 02:30 0300 03:30 0400 04:30 0500 05:30 06:00 06:30 07:00 07:30 08:00 0830 09:00 09:30 10:00
@ RequestCount

Figura 3.1: Grafico de suma de requerimientos realizados cada minuto entre las 22:00 hrs y 10:00
hrs

3Proyecto colaborativo para crear mapas editables y libres. En lugar del mapa en si, los datos generados por
el proyecto se consideran su salida principal. Los mapas se crean utilizando informacién geogréfica capturada
con dispositivos GPS moéviles, ortofotografias y otras fuentes libres. www.openstreetmap.org

4Técnica de aceleracion para encontrar la ruta mas corta en un grafico.

5AWS, coleccién de servicios de computacién en la nube piiblica que en conjunto forman una plataforma
de computacion en la nube, ofrecidas a través de Internet por Amazon.com
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OSRM Requests/1 minute sum Suma v 1minuto v 1h 3h 12h 1d 3d 1sem. personalizado - | & | =

Count

1.00k
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11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00
@ RequestCount

Figura 3.2: Grafico de suma de requerimientos realizados cada minuto entre las 10:00 hrs y 22:00
hrs

En la figura|3.1|se sintetiza la suma los requerimientos realizados a OSRM cada un segundo
en un periodo de 12 horas entre las 22:00 y 10:00 hrs. Donde el promedio por minuto es
aproximadamente 150. Se puede ver que a partir de las 8:00 am este niimero aumenta, debido
a que es la hora donde los clientes de SimpliRoute comienzan a usar el software para rutear.

En la figura[3.2] se muestra la suma los requerimientos realizados a OSRM cada un segundo
en un periodo de 12 horas entre las 10:00 y 22:00 hrs. Donde el promedio de request por minuto
es aproximadamente 400. Con los graficos queda claro que las horas donde mas se realizan
consultas a OSRM corresponden entre las 13:00 y 14:00 horas, donde se realizan alrededor
de 1.000 requerimientos por minuto.

3.1.2. Consultas a la API de Google Maps

La API de la matriz de distancia de Google maps utiliza un modelo de pago por uso.
En la tabla se muestran los valores de facturaciéon por elemento a la API de Matriz de
Distancia de Google Maps bésica, que no considera las condiciones de tréfico.

Cada consulta realizada a la API de Matriz de distancia genera elementos, donde un
elemento corresponde al nimero de puntos de origen multiplicado por el nimero de puntos
de destino. Por ejemplo, si se requiere generar una matriz de distancia de 100 visitas de un
solo cliente, se envia una consulta de 100x100, es decir, 10.000 elementos, lo que entra en la
categoria de 0 - 100.000 de la tabla [3.1]
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Monthly Volume Range

(Price per ELEMENT)
0 - 100,000 100,001 - 500,000 500,000+
0.005 USD per each | 0.004 USD per each
(5.00 USD per 1000) | (4.00 USD per 1000)

Contact Sales for volume pricing

Tabla 3.1: Tabla de precios mensuales por elemento de la API de Matriz de Distancia

Para obtener las informacién sobre el tréafico y tener una mejor estimacion es necesario
contratar el servicio de API de Matriz de Distancia Avanzado, el que considera los valores

descritos en la tabla

Monthly Volume Range

(Price per ELEMENT)
0 - 100,000 100,001 - 500,000 500,000+
0.01 USD per each 0.008 USD per each
(10.00 USD per 1000) | (8.00 USD per 1000)

Contact Sales for volume pricing

Tabla 3.2: Tabla de precios mensuales por elemento de la API de Matriz de Distancia Avanzada

A pesar de que no existe un limite de méaximo de elementos por dia, se cuenta con limita-
ciones el uso de la API de Matriz de Distancia, las que se enumeran a continuacion.

e Maximo de 25 puntos de origen o 25 puntos de destino por request.
e Maximo de 100 elementos por server-side request.
e Maximo de 100 elementos por client-side request.

e 1000 elementos por segundo, calculado como la suma de client-side y server-side queries.

3.1.3. Modelo actual utilizado en SimpliRoute

El modelo actual utilizado en la empresa consiste en obtener la matriz de distancia por
medio de OSRM, este es un servicio de red gratuito, lo que no implica costos extras para
SimpliRoute. Los valores de la matriz de distancia entregados por OSRM se alejan de la
realidad de los tiempos de traslado de los vehiculos, por lo que se realizé un ajuste a dichos
valores.

SimpliRoute desarrollé6 un modelo de regresiones lineales, donde se toman los valores de
la matriz de distancia obtenidos de OSRM y se ajustan por medio de regresiones lineales a
los valores de la matriz de distancia de la API de Google Maps. Este modelo entrega como
resultado que un 80 % de las veces los tiempos entregados se acercan a los de Google Maps
en + 5 minutos.
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Por otro lado, este modelo se encuentra implementado en la Region Metropolitana sin po-
sible escalabilidad a los paises donde opera SimpliRoute, siendo estos, México, Perti, Uruguay,
Brasil, Argentina, los paises de Centroamérica, entre otros.

Cabe destacar que este modelo no considera trafico en la ciudad, debido a que OSRM no
tiene las condiciones de trafico agregadas en su servicio, considerando una velocidad promedio
de movimiento de los vehiculos de 60 km/hr sin importar el tipo de calle, de vehiculo ni
direccién de movimiento.

Considerando el volumen de clientes de SimpliRoute y el volumen de consultas que realiza
cada cliente por cada minuto, se llega a la conclusiéon de que es econdémicamente infactible
utilizar Google Maps en el dia a dia, debido al alto valor que tiene el uso de la API comparado
con el beneficio extra que se obtendria de utilizarlo, el error del 20 % no es justificable en base
al alto valor monetario que implica cambiar el uso a la API de Google Maps. Por otro lado,
con este trabajo de tesis se busca disminuir ese 20 % de error sin mayores costos monetarios.

3.2. Zona de estudio

Debido a la gran cobertura que tiene SimpliRoute en el mundo, es necesario acotar o
limitar la zona a estudiar, es decir, la zona geogréafica donde se obtendran los datos, para
expandir el modelo al resto de los paises y regiones en las que opera SimpliRoute.

Se limita a la Regién Metropolitana, debido a que corresponde a la ciudad donde se
encuentra la oficina principal de SimpliRoute. Por otro lado, es conveniente limitar el trabajo
a esta ciudad por la gran cantidad de datos GPS presentes en la zona, utilizando los datos
de Transantiago y de los vehiculos que registran datos GPS utilizando SimpliRoute. En la
figura [3.3] se muestra la zona a estudiar.

Figura 3.3: Mapa Region Metropolitana, zona de estudio



3.2.1. Trafico en la zona de estudio

Considerando que se busca realizar estimaciones de tiempo de traslado, es relevante cono-
cer el comportamiento del trafico en la zona a estudiar. Es por esto que se obtiene informacion
de TomTom, que corresponde a una plataforma que permite obtener estadisticas de conges-
tion en distintas ciudades del mundcﬁ Se pueden obtener reportes con distintos indicadores
relevantes para el entendimiento del trafico en la ciudad.

En el ano 2019 Santiago quedé calificada como la ciudad niimero 26 mas congestionada en
el mundo, con un indice de tiempo de congestion de un 44 % lo que va en aumento comparado
con el ano 2018, esto significa que un viaje de 30 minutos tomara un 44 % de tiempo de lo
que tomaria durante las condiciones bases de Santiago sin congestion. Esto equivale a 13.2
minutos promedio extra de viaje, es decir, 43.2 minutos de tiempo de traslado en total.

En la figura se visualiza un mapa de calor con las horas de mayor congestion, esto
muestra el nivel de congestion por cada hora de cada dia de la semana, en promedio a lo largo
del ano. El color rojo oscuro corresponde al periodo con mayor nivel de congestion, siendo
estos entre las 18:00 y 19:00 hrs de lunes a viernes, y el viernes a las 19:00 horas el periodo
de mayor congestion, con un 93 % de nivel de congestion.

WEEKLY TRAFFIC CONGESTION BY TIME OF DAY

What time was rush hour in Santiago?

N 2% 455 5% 5% &% 12%
T 0% 455 3% 2% 3% T
4% 0% 4% 3% 0% 1% 5%
3% 0% 1% 1% 0% oO% 3%
2% 0% 0% 0% 0% 0% 2%
2% 0% O3 O% 0% o% 2%
1% 17% 17 % 17 % 16% 17% 2%
ov  |NSSRINN WSS WSS IS s
N o | o | o | e | o [
T 40% A% 45% 453 22%
N 37% S0% 413 423 45% 30%
8% 39% 425 433 A4%% 49% 38%
2% Do as
o Cosm e
Cosm o
-
[ e [
20 T
2%
- Sosae s o7
21% 2T% 29% 305 2% 39% 25%
15% 16% 17% 19% 20% 27% 21%
T B% 9% 1% 12% 18% 15%%

Figura 3.4: Mapa de calor - Nivel de congestiéon por hora del dia

5Pagina web de TomTom donde se obtienen los indicadores mostrados. www.tomtom.com
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En la figura [3.5 se muestran los indices de congestion en los dias laborales durante la
manana y la tarde, que corresponde al periodo de una hora més ocupado en la manana /
tarde, segin la definicion de la ciudad en funcién de las mediciones de trafico reales.

Se aprecia que en las tardes se produce un mayor nivel de congestion, lo que corresponde
con lo mostrado en la figura [3.4) siendo estos valores de 76 % en la manana y 84 % en la
tarde, lo que implica un aumento de 23 minutos de viaje por cada 30 minutos en la manana
y 25 minutos de viaje por cada 30 minutos en la tarde con respecto a las condiciones bases
de Santiago sin congestioén, como se muestra en la figura (3.6

WEEKDAY RUSH HOUR

What days were best to avoid rush hour?

MORNING RUSH EVENING RUSH

76% 84%

OO

—
=
c

120%  100% 80% 60% 40% 20% 0% 0% 20% 40% 60% 80% 100%  120%

Figura 3.5: Indicador de congestién en dias laborales.

TIME LOST IN RUSH HOUR - PER TRIP

How much extra time was spent driving in rush hour?

+23 min +25 min

per 30 min trip per 30 min trip
in the morning in the evening

Figura 3.6: Indicador de aumento de tiempo de viaje en horas peak.
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Por otro lado, se analiza también la congestion en carreteras y no carreteras. Se tiene
un total de 580.723.544 km de datos, que corresponde a la longitud total del sistema vial
evaluado. Un 51 % de los datos son de carretera o autopista y el resto de los datos corres-
ponden a caminos urbanos o rurales. En la figura [3.7] se puede ver que el nivel de congestion
es mucho mayor en caminos que no son carreteras, correspondiente a un 50 % de nivel de
congestion. En resumen, en las ciudades se tiene mayor aumento de los tiempos de viaje por
la congestion.

DATA COVERAGE

How much road data did we cover?

580,723,544 km

Highways
297284 448 Km

Mon-highways
283,439,096 km

COMNGESTION LEVEL BY ROAD
TYPE

30% 50%

Figura 3.7: Nivel de congestién por tipo de camino.

Se puede concluir en base a los indicadores mostrados que Santiago es una ciudad con
alta congestion de trafico en distintas horas del dia. Por lo que es relevante considerar la
informacion de trafico al momento del calculo de tiempos de traslado dentro de la ciudad.

Este trabajo de tesis se considera necesario para mejorar la estimacion de tiempos de tras-
lado entre distintos puntos de la ciudad debido a que no se encuentra representado de manera
explicita el efecto de congestion con en el modelo actual de regresiones lineales implementado
por SimpliRoute.
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Capitulo 4

Modelo utilizado

En el presente capitulo se realiza una descripcion del modelo propuesto para la estimacion
y prediccion de los tiempos de traslado de la plataforma de SimpliRoute en la ciudad de
Santiago.

Para mejorar la estimacion de tiempos de traslado, y por ende la estimacion de tréfico, se
realiza un modelo basado en viajes, es decir, un modelo que considera las condiciones de GPS
de los vehiculos de SimpliRoute, latitud y longitud, para realizar una estimacion de velocidad
espacial promedio a la que se mueve el vehiculo, como explican Cortés et al. (2011)), y de esta
manera determinar en cierto tramo (distancia entre dos coordenadas particulares) el tiempo
que toma recorrerlo.

Para esto se utilizan datos histéricos de una semana, sin eventualidades, de donde se
obtienen los valores de las coordenadas y el tiempo exacto en que se registra dicha coordenada,
ademas del vehiculo al que corresponden los datos.

Una vez que se tiene la estimacion en base a los datos historicos se desarrolla un modelo
de prediccion basado en Random Forest, como explican Cheng et al. (2019)), para entrenar
los datos y asi tener una prediccion personalizada en base al movimiento del vehiculo de cada
cliente en particular.

4.1. Modelo basado en viajes

El modelo basado en viajes que se utiliza corresponde a un modelo donde se considera la
distancia entre los puntos de GPS y el tiempo registrado de cada coordenada. Considerando
una tramiﬁcaciénE] de un segmento generado con las coordenadas, desde un punto inicial a uno
final del vehiculo, por cada dia, se obtiene una estimacion de las velocidades de movimiento
del vehiculo.

1Separacion de un segmento, es decir, del trayecto de un vehiculo, en tramos equidistantes.
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Este modelo considera la direcciéon de movimiento del vehiculo, debido a que se tienen los
valores ordenados por tiempo en que fueron registrados las senales de GPS. Ademaés, considera
la velocidad a la que se mueve el vehiculo y la distancia entre distintas coordenadas.

4.1.1. Proyeccién de los puntos sobre el mapa

Se requiere tener una proyeccion de los datos de GPS sobre el mapa para comprobar que
las mediciones son precisas, de manera que los célculos realizados sean lo més cercano a la
realidad.

OSRM Match Service

OSRM Match Servicd?|es un modelo basico de proyeccion de datos, el que permite verificar
que las mediciones de senales de GPS de los vehiculos de SimpliRoute sean de buena calidad.
El servicio entrega como resultado multiples sub-tramos de un total de puntos, los puntos
que no pueden ser exitosamente emparejados son removidos.

El resultado entregado por OSRM Match Service corresponde a una polilinea que se puede
proyectar sobre un mapa de Google, y de esta forma verificar que las mediciones de las senales
de GPS estén correctas y sean adecuadas para utilizar en el modelo propuesto en este capitulo.
En el Algoritmo [4] se describe el método para ingresar los datos en OSRM Match Service.

Algorithm 4 Proyeccion: OSRM Match Service
input : A list of latitude values, lat
input : A list of longitude values, lon
output: code: , matchings:[distance: , confidence: , weight: , weight-name: , geometry: |
begin
url = ’https:/ /router.project-osrm.org/match /v1/driving/lon[1],lat[1],...,lon[final],lat|final]
?geometries = polyline6’
end

latitud longitud @ n m Diego S A
-33.1302 -77.032 s S r >
vaéet

-33.3232 -76.943 Match Service

Figura 4.1: Diagrama de proceso de proyecciéon de senales de GPS utilizando OSRM.

http:/ /project-osrm.org/docs/v5.5.1/api/?language=cURLmatch-service
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Se entregan como datos de entrada una lista con valores de latitud y longitud de las senales
de GPS, para luego ser ingresadas como se sintetiza en el Algoritmo [4] En la Figura se
observa el flujo que sigue el ingreso de datos. Luego al ingresar estos datos en el servicio
de match de OSRM, se define el tipo de movimiento, en este caso driving, para senalar que
corresponde a un vehiculo motorizado. El servicio entrega como resultado una polilinea que
es proyectada sobre un mapa, la que contiene datos de distancia, confianza de la proyeccion,
peso asignado a cada coordenada y geometria obtenida, que corresponde a una polilinea.

4.1.2. Estimacién de tiempo

Para realizar la estimacion de tiempos se debe crear por cada vehiculo un segmento con
las coordenadas registradas en su trayectoria. A continuacién, se debe dividir dicho segmento
en tramos equidistantes fijos, para asi, con el timestamp asociado a cada coordenada tener
el tiempo que demora el vehiculo en recorrer dicha distancia fija.

Una vez obtenida dicha velocidad, se procede a calcular el promedio espacial, obtenien-
do una velocidad media espacial del movimiento del vehiculo. Teniendo dicha velocidad, es
posible determinar para cualquier distancia entre dos coordenadas un tiempo de traslado.

Creaciéon de tramos

Para crear los tramos se utiliza una funciéon que permite calcular tramos de una distancia
fija de 30 metros. Se debe entregar el valor de la distancia fija del tramo y un vector de
coordenadas que considere todos los puntos del vehiculo en un dia.

_______ 7[_ ———y

Figura 4.2: Tramificaciéon de un segmento.

27



En el Algoritmo [5| se describen las entradas necesarias para generar los tramos, que co-
rresponden a un vector de latitud, longitud y un timestamp asociado a dicha coordenada.
Ademas se le debe asignar la distancia fija del largo del segmento, en metros. Este algorit-
mo entrega como resultado una lista de tramos; es decir, se muestran coordenadas con su
respectivo timestamp a una distancia fija de 30 metros, lo que permite obtener la diferencia
de tiempo por cada tramo del segmento, lo que se explica en el siguiente punto, Cdlculo de
diferencia de tiempos.

Algorithm 5 Tramificacion: poly-tramado-and-normal
input : A vector of latitude, longitude and timestamp, V
input : A fixed distance of a section, d
output: A list of sections, tV
output: A list of segments, sV
output: Accumulated distance, accumulated-distance
begin
for value in len(latitude) do
| accumulated-distance, tV, sV = poly-tramado-and-normal(V,d)
end

end

Donde, accumulated-distance corresponde a la distancia acumulada por cada tramo que
se va creando, hasta llegar al largo total del segmento. tV es un vector de tramos, que
contiene la posicion inicial y posicion final del tramo de largo fijo. sV corresponde a un
vector de segmentos, donde cada segmento sera tramificado. La funcion poly-tramado-and-
normal genera la division en tramos de un segmento, recibe un vector de posicion y el valor
de la distancia que se fija. Esto esta ilustrado en la Figura [4.2]

Calculo de diferencia de tiempos

Como se menciona en el punto anterior, se tiene un timestamp asociado a cada coordenada
de inicio y fin de un tramo. Con dichos valores se puede calcular la diferencia de tiempo entre
el inicio y fin de un tramo, lo que permite obtener el tiempo que el vehiculo demora en
recorrer 30 metros. Se aplica el Algoritmo 6 para obtener dicho valor.

Tal como se muestra en la Figura [£.3] la diferencia de tiempo se calcula con la siguiente
formula, donde N representa a la cantidad de tramos en el segmento, t representa el tiempo.

ANt=ti—t; VieN
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Figura 4.3: Diferencia de tiempo en cada tramo.

Algorithm 6 Diferencia de tiempo
input : A list of vectors, tV
output: A list of timestamp difference, dT
begin
for value in len(tV) do
| dT = timestampli+1] - timestampli]
end

end

Calculo de velocidades

Para el calculo de velocidad se requieren como entradas la cantidad de tramos generados
en un segmento, el valor de distancia fijo de cada tramo y la diferencia de tiempo entre el
punto de inicio y el punto de fin del tramo. En el Algoritmo 7 se describe el método utilizado
para el calculo de velocidad promedio.

Algorithm 7 Célculo velocidad en un segmento
input : A list of vectors, tV
input : A fixed distance of a section, d
input : A time difference, dT|i]
output: An average velocity value per day, avg-vel
begin
for i in range(len(tV)-1) do
vector = tV|i]
vel = (d/dTl[i])/3.6
avg-vel = sum(vel)/len(tV)
end

end
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A continuacion, se realiza el calculo para todos vehiculos que pasen por un tramo, se
utiliza la siguiente féormula para todos los segmentos.

_ Nd
YAt

Donde d corresponde a la distancia fija de un tramo, At corresponde al tiempo de traslado
en un tramo y N la cantidad de vehiculos que pasan por dicho tramo.

Us

Determinaciéon de tiempos entre distintos puntos de GPS

El tiempo de traslado entre dos coordenadas de GPS se calcula mediante una funciéon que
considera como valores de entrada, la posicion inicial (latitud y longitud inicial), posiciéon
final (latitud y longitud final), y la velocidad media espacial calculada con lo mostrado en el
apartado anterior.

Algorithm 8 Tiempo de traslado entre dos puntos
input : Initial coordinates, latl, lonl
input : Final coordinates, lat2 , lon2
input : Velocity, v
output: Travel time, t
begin
pl = (latl, lonl)
p2 = (lat2, lon2)
d = dist-point-to-point(p1,p2)
t=d/v
end

En el Algoritmo [§ v corresponde a la velocidad media espacial, p1 es la posicion coor-
denada inicial, p2 es la posicién coordenada final. Teniendo ambas posiciones, se calcula la
distancia d entre dos coordenadas de GPS utilizando la Formula de Haversine.

d=Rxc
Donde, R es el radio de la Tierra y ¢ = 2 % atan2(y/a, /(1 — a))
lat2 — latl long2 — long1
a= sinQ(u) + cos(latl) * cos(lat2) * 3in2(u)

2 2

Con lo desarrollado anteriormente se obtiene el tiempo de traslado entre dos puntos de
coordenadas de un vehiculo. Aplicando el modelo basado en viajes descrito, se obtiene una
serie de tiempos de traslado historico de los vehiculos considerados para el estudio.

3atan2: Arcotangente de dos parametros, es una funcién que recibe dos pardmetros y devuelve el 4ngulo
formado entre el eje x positivo y el rayo que conecta el origen con un punto de coordenadas (x, y) distinto
de (0,0) del plano euclidiano, expresado en radianes.
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4.2. Prediccion de tiempo

Se plantea un modelo de prediccién de tiempos de traslado que utiliza la metodologia de
Random Forest, para aplicar dicho modelo se requiere realizar un manejo de datos de manera
de que sean aplicables al modelo.

4.2.1. Random Forest

Como se menciona en Elhenawy et al. (2014) Random Forest es un modelo que permite
trabajar de manera eficiente para la prediccion de datos. La mayor ventaja del modelo de
Random Forest es que no se sobreestiman los datos debido a la Ley de los grandes Numeros.
Es lo que se conoce como un método de conjunto, la ventaja de este tipo de métodos es que
al construir un grupo de modelos simples entrega un modelo fuerte. Random Forest utiliza
la técnica de machine-learning de Arboles de Clasificacién y Regresion.

Para esta tesis se utiliza el paquete de Python scikit-learn (2011), que corresponde a
un paquete de machine-learning |7_f] que incluye diferentes modelos, dentro de los cuales se
encuentra el de Random Forest Regressor, que corresponde a un estimador que ajusta cierto
ntimero de arboles de decision de clasificacion en multiples sub-muestras del conjunto de
datos y usa el promedio para mejorar la precision predictiva y controlar el sobreajuste.

Se utilizan los siguientes modulos del paquete de scikit-learn:

e RandomForestRegressor: Funcion que pertenece al médulo Ensemble. Dados ciertos
parametros permite estimar valores relacionados con el conjunto de datos entregados.
Se le entregan los parametros de numero de estimadores, es decir, nimero de arboles de
decision en el modelo y random_ state que controla tanto la aleatoriedad del arranque
de las muestras utilizadas al construir arboles como el muestreo de las caracteristicas
a tener en cuenta al buscar el mejor modo de exploracion.

Para el modelo implementado en esta tesis se decide utilizar los siguientes parametros:

— N° de estimadores = 1000, debido a que se considera un namero lo suficientemente
grande para evitar la sobre-estimacion de los datos, esto por la independencia que
existe entre los arboles de decision.

Al disminuir la cantidad de estimadores el modelo sobre-estima los valores predi-
chos, los resultados se ajustan de mejor manera a los reales, pero no es generalizable
para otras predicciones.

— random_state = 42, debido a que se probaron diferentes combinaciones de este
parametro y se llego a la conclusion de que es un niimero que permite obtener una
buena prediccion de los datos.

Al disminuir el valor de random _state, a cualquier niimero menor a 42, la pre-
cision del modelo, disminuye a valores menores a 50 %, se hicieron pruebas con

4Machine-learning es el campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin ser
programado explicitamente, de acuerdo con Arthur Samuel en 1959.
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diferentes valores y en todo momento la precision disminuye. Se prueba igualmen-
te, aumentar el valor de random _state, lo que provoca que la precision disminuya,
en rangos de entre 60 % y 70 %.

e train test split: Funcion que pertenece al médulo model_ selection, permite dividir
un arreglo o una matriz en datos de entrenamiento y de prueba de manera aleatoria.
Se le entrega el arreglo a dividirse, junto con el porcentaje que se desea de datos de
entrenamiento y de prueba.

Para esta tesis se utiliza el 80 % de los datos como entrenamiento y el 20 % como datos
de prueba, debido a que mientras méas datos de entrenamiento se consideren, mejor
puede ser la prediccion de los datos con la base de prueba.

Utilizando las funciones anteriores es posible programar la prediccion de tiempos de tras-
lado utilizando los valores historicos obtenidos del calculo de estimacion de tiempos. Se desa-
rrolla el siguiente codigo, descrito en el Algoritmo [9] Para programar se utiliza el paquete de
Panda{] de Python, que permite manejar los datos como dataframes y numpyﬁ que es un
soporte para vectores y matrices, constituyendo una biblioteca de funciones matemaéticas de
alto nivel para operar con esos vectores o matrices.

Algorithm 9 Random Forest
input : A dataframe with historical time estimation, df
output: A list with time prediction, predictions
begin
Preparation of dataframe
labels = np.array(df['Time (Minutes)’]) Values I want to predict
features = df.drop('Time (Minutes)’ axis = 1)
feature list = list(features.columns)
features = np.array(features)

Definition of train and test dataset
train_features, test features, train labels, test labels = train test split(features,
labels, test size = 0.20, random _state = 42)

Random Forest Prediction
rf = RandomForestRegressor(n_estimators = 1000, random _state = 42)
rf.fit(train_features, train_labels)
predictions = rf.predict(test features)

end

5Pandas es una herramienta de analisis y manipulacién de datos de cédigo abierto rapida, potente, flexible
y facil de usar, construido sobre el lenguaje de programaciéon Python.
5Paquete fundamental para la informética cientifica con Python.
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El Algoritmo [9] se divide en 3 partes fundamentales.

La primera corresponde a la preparaciéon de los datos, ésta se realiza por medio de la
separacion de los valores que se buscan predecir (labels en el algoritmo) y los valores que
determinan o explican dicha prediccion (features en el algoritmo). En el caso del modelo
desarrollado en esta tesis, corresponden al tiempo de traslado en minutos y la posicién inicial
y final, junto con la distancia respectivamente.

Una vez preparados los datos, se procede a la segunda parte, que corresponde a la definicion
de la base de datos de entrenamiento y de prueba. Es en esta parte del algoritmo donde se
decide utilizar el 80 % de los datos como entrenamiento y los datos restantes como prueba,
la distribucion de los datos se realiza de manera aleatoria.

La tercera parte corresponde a la realizacion del modelo de Random Forest utilizando la
funcion descrita anteriormente (RandomForestRegressor). Una vez realizado el modelo, se
procede a ajustar el modelo con los datos de entrenamiento (rf.fit en el algoritmo) y calcular
las predicciones con la base de prueba (predictions en el algoritmo).

En este capitulo se desarrollé un modelo de estimacion y prediccion de tiempos de traslado
utilizando datos obtenidos por medio de senales de GPS. Se obtiene una estimacion de los
tiempos de traslado por medio del calculo de la velocidad media espacial de los vehiculos.
Por otro lado, se desarrolla una prediccién de dichos tiempos utilizando datos de tiempos
historicos obtenidos por los célculos de estimacion.

En el siguiente capitulo se realiza una descripciéon de los datos utilizados para implementar
el modelo en SimpliRoute y un anélisis de los resultados obtenidos.
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Capitulo 5

Implementacion del modelo y resultados
obtenidos

5.1. Obtencion de los Datos

Para la implementacion del modelo presentado en el Capitulo 4, se utilizan datos de pulso
de GPS de una semana, la que corresponde a la semana del 13 de Mayo de 2019. Se decide
trabajar con esta semana debido a que no se presentan anomalias en el trafico, por ejemplo
producto de marchas en las calles, lluvia u otras condiciones o eventos que puedan afectar el
trafico significativamente en la region. En la Figura se observan los registros de pulsos de
GPS obtenidos de la base de datos de SimpliRoute graficados en Tableau Desktop]]}

© OpenStreetMap contributors

Figura 5.1: Mapa Region Metropolitana GPS SimpliRoute.

LSoftware de visualizacion de datos interactivos.
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Realizando una ampliacion a una zona especifica de la Region Metropolitana (Figura
se observa que los datos de senales de GPS de SimpliRoute no cubren en su totalidad las
calles de la Region Metropolitana, lo que se observa en la Figura[5.3]

Figura 5.2: Zona elegida para testear puntos.

Figura 5.3: Ampliacién zona de testeo.

Para aumentar los valores de datos GPS y tener valores significativos para el célculo
realizado, se decide utilizar datos de GPS de Transantiago, correspondientes a la misma
semana estudiada. En la Figura generada con QGISﬂ se observa que se tiene mayor

2Sistema de Informacion Geografica de software libre.
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volumen de datos de senales de GPS en la region, lo que permite que los calculos a realizar
sean significativos.

Figura 5.4: Mapa Region Metropolitana GPS Transantiago combinado con SimpliRoute.

Una vez obtenidos los datos se deben proyectar en un mapa para comprobar que las
mediciones sean precisas. Para esto se utiliza el servicio de match de OSRMH lo que permite
determinar de forma visual, como se observa en la Figura [5.5] que los datos de GPS son
medidos de manera correcta, es decir, tomando un conjunto de los datos de GPS, al ser
proyectados en el mapa, estos se encuentran ubicados en calles (es decir, no se ubican senales
de GPS en medio de una casa o edificio, por ejemplo) lo que permite identificar claramente
la trayectoria seguida por un vehiculo.

3http:/ /project-osrm.org/docs/v5.15.2 /api/?language=JavaScriptmatch-service
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Figura 5.5: Proyeccion sobre un mapa de una muestra de datos de seniales de GPS.

5.2. Caracterizacion de los Datos

En esta seccién se realiza una descripcion de los datos mencionados en la seccién anterior,
con el foco en la cantidad de vehiculos utilizados, cantidad de puntos de GPS por vehiculo,
cantidad de puntos de pulsos de GPS en general, entre otros.

5.2.1. Datos SimpliRoute

Se presenta en la Tabla las primeras 10 filas de los datos de GPS de SimpliRoute,
obtenidos de la base de datos. Estos corresponden a coordenadas de 139 vehiculos utilizados
en la semana de estudio.

Vehicle Id Timestamp Latitude | Longitude Fecha
0 939 05/13/19 12:16:42 | -33.377100 | -70.757389 | 05/13/19
1 939 05/13/19 12:17:02 | -33.375979 | -70.757000 | 05/13/19
2 939 05/13/19 12:18:02 | -33.374558 | -70.754933 | 05/13/19
3 939 05/13/19 12:19:02 | -33.375770 | -70.749545 | 05/13/19
4 939 05/13/19 12:21:22 | -33.372015 | -70.742537 | 05/13/19
5 939 05/13/19 12:22:02 | -33.371940 | -70.735609 | 05/13/19
6 939 05/13/19 12:23:02 | -33.373331 | -70.722961 | 05/13/19
7 939 05/13/19 12:24:02 | -33.370436 | -70.706807 | 05/13/19
8 939 05/13/19 12:25:02 | -33.366208 | -70.699737 | 05/13/19
9 939 05/13/19 12:26:02 | -33.366908 | -70.699049 | 05/13/19

Tabla 5.1: Muestra de datos de SimpliRoute.
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En la Figura [5.6] se observa la distribucién de los datos de latitud y longitud graficados,
en donde se puede determinar la figura de la Region Metropolitana, cabe destacar que para
motivos de esta descripcion los valores de latitud y longitud se encuentran redondeados,
pero para motivos del modelo se utilizan los valores de coordenadas sin redondeo, debido al
formato en que se guardan para el analisis. En concordancia con lo descrito en la Tabla[5.2] (a)
donde se observa que se tiene un total de 717.294 senales de GPS, donde la latitud maxima
es -32.9 y la minima es -34.1, respecto a longitud, el maximo es -70.5 y el minimo -71.6. En
cuanto a tiempo el conteo de valores tnicos es 358.686 datos, en la semana completa.

Coordinates
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Figura 5.6: Grafico de Latitud y Longitud datos de GPS vehiculos SimpliRoute.

(a) Tabla descriptiva latitud y longitud vehicu-

los SimpliRoute.

Latitud Longitud

count 717294 717294
mean | -33.494907 | -70.726682 Timestamp

std 0.112874 0.103753 count 717294

min | -34.100000 | -71.600000 unique 358686

25% | -33.600000 | -70.800000 top 05/17/19 23:42:16

50 % | -33.500000 | -70.700000 freq 4639

75 % | -33.400000 | -70.700000 (b) Tabla descriptiva timestamp
max | -32.900000 | -70.500000 vehiculos SimpliRoute.

Tabla 5.2: Tablas desciptivas datos SimpliRoute.

En la Figura (a) se observa el total de vehiculos utilizados para el analisis en cada dia
de la semana considerada, siendo el dia 14/05/2019 donde se utiliz6 una mayor cantidad de
vehiculos. En la Figura (b) se observa el conteo de diferentes tiempos de posicion de los
vehiculos, donde el dia 17/05/2019 es el dia con mayor diferenciacion en los tiempos medidos.
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5.2.2.

Se presenta en la Tabla las primeras 10 filas de los datos de GPS de Transantiago,
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Figura 5.7: Distribuciéon datos SimpliRoute por dia.

Datos Transantiago

05/18/19
05/19/19

(b) Conteo de tiempos vehiculos SimpliRoute

obtenidos por ISCI de la Universidad de Chile. Estos corresponden a 2020 vehiculos.

Patente Codigo Timestamp Latitude | Longitude Fecha
0 | AA-0006 | T506 O0R | 2019-05-13 00:08:07 | -33.436903 | -70.656107 | 2019-05-13
1 | AA-0006 | Th06 00R | 2019-05-13 00:09:07 | -33.436905 | -70.656109 | 2019-05-13
2 | AA-0006 | T506 00R | 2019-05-13 00:11:37 | -33.436917 | -70.656124 | 2019-05-13
3 | AA-0006 | T506 00R | 2019-05-13 00:15:07 | -33.436924 | -70.656131 | 2019-05-13
4 | AA-0006 | T506 O0R | 2019-05-13 00:18:37 | -33.436920 | -70.656118 | 2019-05-13
5 | AA-0006 | T506 00R | 2019-05-13 00:31:07 | -33.436914 | -70.656111 | 2019-05-13
6 | AA-0006 | T506 O0R | 2019-05-13 00:43:07 | -33.436902 | -70.656096 | 2019-05-13
7 | AA-0006 | T506 0O0R | 2019-05-13 00:48:07 | -33.436887 | -70.656086 | 2019-05-13
8 | AA-0006 | T506 00R | 2019-05-13 01:14:37 | -33.436841 | -70.656065 | 2019-05-13
9 | AA-0006 | T506 00R | 2019-05-13 01:15:07 | -33.436841 | -70.656065 | 2019-05-13

Tabla 5.3: Muestra de datos de Transantiago.

Se realiza un analisis descriptivo de los datos, en la Figura [5.8| se observan graficados los
datos de latitud y longitud de los buses de Transantiago, donde se obtiene una figura similar
a la de la Region Metropolitana y como se observa, se tiene una mayor cantidad de datos que
lo mostrado en la Figura 5.6 descrita en la seccion anterior. Como se observa en la Tabla [5.4]
(a) y (b) se cuenta con un total de 1.460.261 datos, registrados en la semana a estudiar.
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Figura 5.8: Grafico de Latitud y Longitud datos de GPS buses Transantiago.

En la Tabla [5.4] (a) se describen los datos de latitud y longitud de las seniales de GPS. Se
observa que la latitud maxima es -30.56 y la minima es -33.73, respecto a longitud el maximo
es -70.34 y el minimo -70.85.

Latitude Longitud
count | 1.460261e+06 | 1.460261e+06
mean -33.48504 -70.65457

std | 6.349243e-02 | 7.589862¢-02
min -33.73144 -70.85522
25% -33.52838 -70.71769
50 % -33.47882 -70.65488
75 % -33.43651 -70.58681
max -30.56231 -70.34733

Tabla 5.4: Tabla descriptiva latitud y longitud buses Transantiago.

En la Figura (a) se observa, dentro de los primeros dias de la semana la cantidad de
buses utilizados, siendo el dia 15/05/2019 el que cuenta con una mayor cantidad de buses
en circulacion en calle. Al igual que se observa en la Figura [5.9] el mismo dia con la mayor
cantidad de mediciones de tiempos registrados en cada posicion.
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Figura 5.9: Distribucién datos Transantiago por dia.

5.3. Resultados

Para obtener los resultados se deben correr secuencialmente los distintos algoritmos pre-
sentados en el capitulo anterior.

Los datos presentados anteriormente se utilizan para obtener la velocidad histérica de los
vehiculos.

Una vez obtenida la velocidad, se genera una instancia de puntos de senales de GPS a
los que se les debe calcular el tiempo de traslado entre cada senal. Estos datos se entregan
como .json que corresponden a puntos de GPS con latitud y longitud, correspondientes a
cada visita que realiza un vehiculo.

Mediante el input entregado se calcula el tiempo histérico recorrido por los vehiculos
utilizando el Algoritmo [§| presentado en el capitulo anterior.

En la tabla [5.5] se muestran los tiempos obtenidos del célculo historico de tiempos de
traslado, junto con la distancia entre cada punto de visita.

Time (Minutes) | Distance (Kilometers) | Initial Latitude | Initial Longitude | Final Latitude | Final Longitude
0 12.179624 9.393359 -33.501967 -70.575230 -33.454260 -70.656147
1 18.635142 14.372083 -33.454260 -70.656147 -33.493097 -70.517773
2 39.625088 30.560275 -33.493097 -70.517773 -33.372067 -70.798388
3 26.909009 20.753183 -33.372067 -70.798388 -33.392925 -70.591907
4 2.373950 1.830874 -33.392925 -70.591907 -33.405387 -70.605320
399 12.694136 9.790168 -33.636791 -70.524072 -33.647429 -70.621394
400 35.223733 27.165793 -33.647429 -70.621394 -33.648890 -70.349740
401 29.158046 22.487720 -33.648890 -70.349740 -33.695889 -70.569651
402 5.371636 4.142797 -33.695889 -70.569651 -33.733600 -70.552500
403 30.178275 23.274557 -33.733600 -70.552500 -33.501967 -70.575230

Tabla 5.5: Input entregado
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En la tabla se realiza una breve descripcion de los valores obtenidos del céalculo de
tiempo historico. Se tiene que el tiempo promedio es de 11 minutos por trayecto entre un
punto y otro del recorrido. El tiempo maximo en un trayecto es de 70 minutos.

Time (Minutes) Distance (Kilometers) | Initial Latitude | Initial Longitude Final Latitude Final Longitude

count 404 404 404 404 404 404

mean 11.525453 8.888838 -33.427474 -70.646219 -33.427474 -70.646219
std 11.056021 8.526796 0.089230 0.105079 0.089230 0.105079
min 0.001223 0.000943 -33.733600 -70.894664 -33.733600 -70.894664
25% 2.312467 1.783457 -33.477681 -70.721538 -33.477681 -70.721538
50 % 8.139315 6.277329 -33.434154 -70.638846 -33.434154 -70.638846
75 % 19.427924 14.983505 -33.383336 -70.565057 -33.383336 -70.565057
max 70.816864 54.616479 -33.190697 -70.349740 -33.190697 -70.349740

Tabla 5.6: Descripcién input entregado al modelo.

En la Figura [5.10| se observa la distribucién de las coordenadas consideradas para el
calculo de tiempo de traslado histérico entre distintos puntos de la ciudad. En la Figura|5.11
se observa que a mayor distancia entre los puntos, mayor sera el tiempo de traslado, ademas
se observa que la mayor cantidad de los datos tienen una distancia menor a 30 kiloémetros
entre puntos coordenados de senales de GPS.

Figura 5.11: Gréfico de Distancia respecto a tiempo de traslado.
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Una vez obtenidos los tiempos historicos de traslado, se corre el Algoritmo [9] donde se
obtiene la prediccion de tiempos de traslado.

Como se menciona en el capitulo anterior, se utiliza el 80 % de los datos como base de
entrenamiento, es decir, 323 datos en la base de entrenamiento y 81 datos en la base de
prueba.

Una vez ejecutado el modelo de Random Forest se obtiene una lista con la prediccion de
los tiempos de traslado. Se tiene como prediccion de referencia los promedios histéricos de
tiempo de traslado, calculados en base a las variables que explican el modelo, para este valor
base de referencia se calcula un error de referencia medio que corresponde a 2.67 minutos
sobre la prediccién, es decir, si la prediccion supera los 2.67 minutos de error, entonces hay
que buscar otro enfoque en la prediccion de los tiempos de traslado.

La prediccion del modelo se obtiene con un 96.88 % de precision, calculado utilizando la
medida MAPE E], la precision se obtiene a partir de la diferencia porcentual entre el 100 % y
el MAPE. En consecuencia, el modelo tiene un error porcentual de 3.12 %.

>, 100] Real; — Pronostico;|
Real;

MAPE =

Por otro lado, se calculan el Error Absoluto Medio (MAE, por sus siglas en inglés), que
mide la magnitud promedio de los errores en un conjunto de predicciones, sin considerar su
direccion; y el Error Cuadratico Medio (RMSE), que es una regla de puntuacion cuadratica
que mide la magnitud promedio del error. Los valores obtenidos son los siguientes,

e MAE: 0.11 grados
¢ RMSE: 0.32 grados

Desde el punto de vista de la interpretacion, se utiliza el MAE. RMSE no describe solo el
error promedio y tiene otras implicaciones que son mas dificiles de descifrar y comprender.
Por lo que el MAE en el modelo de predicciéon utilizado en esta tesis indica que el tiempo de
traslado predicho puede estar calculado con una diferencia de 0.11 minutos de la realidad.

De los valores calculados se concluye que todos son menores al valor de referencia de error
mencionado, es decir, Random Forest es el enfoque que se debe seguir para la prediccion de
los datos, lo que se complementa con el valor de precision calculado.

A medida que se aumenta el nimero de estimadores a utilizar, es decir, la cantidad de
arboles de decision que tendré el modelo, el valor del MAE y del RMSE disminuye, esto
significa que mientras mas grande sea el numero de estimadores, mejor seré la prediccion.

4Error Porcentual Absoluto Medio que mide el tamafio del error de forma porcentual
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Figura 5.12: Arbol de decision simplificado.

En la Figura [5.12] se observa uno de los arboles de decision simplificado del modelo, esto
permite tener una nociéon de coémo se van formando los valores predichos de tiempo de traslado
en el modelo de Random Forest.

Es relevante considerar la importancia de las variables a utilizar para la prediccion. En
la Figura [5.13| se observa que la variable més importante a considerar es la distancia entre
las posiciones inicial y final para calcular el tiempo de traslado. Esto es concordante con lo
mostrado en la Figura [5.11] por lo que a mayor distancia, mayor sera el tiempo de traslado.
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Figura 5.13: Importancia de las variables entregadas al modelo de Random Forest.
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Se genera un grafico comparativo con los valores reales y la prediccion, en la Figura [5.14]
Se muestra en rojo los valores predichos, y en verde los valores reales. Como se observa en
el grafico los primeros valores no se ajustan muy bien a lo real, pero a medida que se avanza
en los valores se observa que los tiempos predichos se acercan cada vez mas al real, esto
calculado con un 96.88 % de precision en la prediccion.

Actual and Predicted Values

-]
(=]

=== Prediction

Time (Minutes)
o B 85 8 &8 8 8

Route Order

Figura 5.14: Grafico comparativo Valores reales vs Predichos.

5.3.1. Comparacion con Google Maps

Se realiza una llamada a la API de Google Maps donde se pide el tiempo de traslado entre
los mismos puntos de GPS con los que se realiza la prediccion utilizando el Random Forest.

Google Maps entrega valores de distintos tipos de trafico, dentro de los que se menciona
trafico alto (pesimista), normal (mejor prediccién) y bajo (optimista)[]

e Mejor prediccion: (valor predeterminado) Indica que la duracion en transporte devuelta
debe ser la mejor estimacion del tiempo de viaje dado lo que se sabe sobre las condiciones
de trafico histéricas y el trafico en vivo. El tréfico en vivo se vuelve méas importante
cuanto mas cerca esté ahora el tiempo de salida.

e Pesimista: Indica que la duraciéon en transporte devuelta debe ser mayor que el tiempo
de viaje real en la mayoria de los dias, aunque los dias ocasionales con condiciones de
trafico particularmente malas pueden exceder este valor.

e Optimista: Indica que la duracién en transporte devuelta debe ser menor que el tiempo
de viaje real en la mayoria de los dias, aunque los dias ocasionales con condiciones de
trafico particularmente buenas pueden ser més rapidos que este valor.

SInformacién obtenida de la pagina de documentacién de la matriz de distancia de Google Maps.
https://developers.google.com/maps/documentation/distance-matrix/intro?hl=estraffic-model
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En la Tabla se describen los promedios de tiempo de traslado calculados con cada
método.

Google Maps
Low | Normal | High | Random Forest Prediction

Mean Time

Travel (Minutes) 10.34 1 16.43 | 25.51 11.72

Tabla 5.7: Tabla comparativa de valores predichos vs valores de Google Maps

Al comparar los valores entregados por Google Maps y los calculados con la prediccion
de Random Forest, se llega a que la metodologia descrita en este trabajo de tesis entrega
en promedio una prediccion de 1 minuto de diferencia con los entregados por Google Maps
cuando el trafico es bajo y de 5 minutos de diferencia cuando el trafico es normal. Cabe
destacar que este modelo se aleja de la realidad cuando el trafico es considerado alto de
acuerdo a Google Maps.

Un 66 % de las veces el tiempo predicho en esta tesis es menor al entregado por Google
Maps cuando el trafico es normal, con un promedio de 15 minutos de tiempos de traslado, un
78 % el tiempo predicho es menor cuando el trafico es alto con un promedio de 30 minutos
de traslado, y un 64 % de las veces el tiempo predicho es menor cuando el trafico es bajo con
un promedio de 11 minutos de traslado. De esto se concluye que el tiempo predicho puede
entregar mejores predicciones de traslado, mas personalizadas a los vehiculos de SimpliRoute.
Esta prediccion se puede catalogar como trafico normal, debido a que la estimaciéon promedio
se encuentra entre las categorias de trafico bajo y normal de Google Maps.

Lo que muestra que es posible, mediante los valores histéricos obtener una prediccion
certera de los tiempo de traslado entre distintos puntos de GPS. Por otro lado, es posible con
esta comparacion determinar qué tipo de trafico se esté estimando, en este caso, se acercan
los resultados a un trafico optimista/mejor prediccion.
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Capitulo 6

Conclusiones y Comentarios

6.1. Conclusiones Generales

En este trabajo de tesis se aborda el problema de estimacion y prediccion de tiempos
de traslado mediante la metodologia de machine learning para obtener valores certeros a
la realidad de los vehiculos que utilizan SimpliRoute. Esto debido a que utilizar la API de
Google Maps se considera insostenible econémicamente en la empresa por los altos costos de
utilizacion.

Para realizar el modelo que permite estimar los tiempos de traslado se utilizan datos de
un periodo de 1 semana de GPS de SimpliRoute y de Transantiago, debido a la falta de
cobertura de puntos en las calles por los vehiculos de SimpliRoute.

Para generar el modelo de estimacion de tiempos de traslado, se deben realizar los siguien-
tes pasos:

1. Se estudian las principales metodologias de estimacion de tiempos de traslado en la
literatura. Considerando lo planteado por Forum Jensen et al. (Forum y Villy Larsen,
2006) de un modelo basado en viajes, es decir, una secuencia ordenada de observaciones
de GPS.

2. Se trabaja con los datos de GPS de SimpliRoute y del Transantiago para obtener una
base de datos de partida limpia para la modelacién del problema.

3. Se realiza un algoritmo de estimaciéon de velocidad promedio de movimiento de los
vehiculos utilizando la metodologia desarrollada por Cortés et al. (2011) mediante la
tramificacion de segmentos para la obtencion de velocidad media espacial.

4. Utilizando la velocidad promedio calculada, se realiza una funcién de célculo de tiempo
entre dos puntos de GPS mediante el calculo de distancia entre dichos puntos.
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5. Se utiliza el calculo de tiempos histéricos para entrenar un modelo de Random Forest
para la prediccion de los tiempos de traslado. Se obtiene una precision de 96.88 % lo que
muestra que los valores predichos se acercan a lo calculado histéricamente. Ademas, el
error absoluto medio de las predicciones es de 0.11 minutos comparado con la realidad,
lo que es un buen indicador para concluir que el modelo de Random Forest es apropiado
para la prediccion de tiempos de traslado.

También se concluye de esto que el numero de estimadores utilizados es apropiado,
debido al valor obtenido de MAE, que disminuye a medida que aumenta el nimero de
estimadores, es decir, la cantidad de arboles de decisién a utilizar en el modelo. Por
otro lado, la variable més importante considerada en el modelo es la distancia entre la
posicién inicial y final de traslado.

6. Se comparan los resultados obtenidos por el modelo de Random Forest con los obteni-
dos mediante una llamada a la API de Google Maps. Lo entregado por Google Maps
presenta tres escenarios, optimista, pesimista y mejor prediccién. Realizando compa-
raciones con lo predicho por el modelo de Random Forest, se llega a la conclusion de
que el modelo desarrollado en esta tesis tiene una aproximacion a los valores optimista
y mejor prediccion, debido a que se obtiene una diferencia promedio de 5 minutos. Es
decir, los valores predichos por la metodologia de Random Forest se encuentran en un
rango de +5 minutos a los entregados por Google Maps, lo que se considera una buena
prediccién en base a que como empresa se busca que los valores se acerquen lo més
posible a los datos de Google Maps.

Mas del 60 % de las veces los resultados de la prediccion son menores a los entregados
por Google Maps en el escenario optimista y de mejor prediccion.

Se concluye del trabajo desarrollado en esta tesis que utilizar los datos histéricos de los
vehiculos es una metodologia robusta, debido a que es posible replicar un comportamiento
de los vehiculos en calle mas aproximado a la realidad, de manera que es un célculo perso-
nalizado para la empresa y con ello se puede entregar un servicio de calidad a los clientes de
SimpliRoute.

Es importante destacar que este trabajo cuenta con limitaciones, previamente mencionadas
en el Capitulo 1, seccion 1.2. Las que serédn abordadas en trabajos futuros a realizarse. Este
modelo es aplicable para la Region Metropolitana, debido a que los datos histéricos utilizados
para entrenar el modelo de Random Forest corresponden a datos de vehiculos en circulacion
en la Regiéon Metropolitana, se abordara la expansion del modelo a otras regiones y paises
en trabajo futuro.

Finalmente, se concluye que la metodologia de Random Forest es una buena aproximacion
a lo considerado certero, que son los valores de Google Maps, debido a que la diferencia
promedio del calculo es de 5 minutos, lo que se considera satisfactorio para estdndares de
SimpliRoute.
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6.2. Trabajo Futuro

El trabajo de tesis se realizé6 con miras de continuar con un producto para SimpliRoute,
donde se buscan maneras innovadoras de aplicar Machine Learning en la empresa. Es por esto
que como trabajo futuro para SimpliRoute se utilizaré el algoritmo y metodologia presentados
en esta tesis para mejorar los parametros entregados a OSRM.

Para continuar con la mejora de los parametros para OSRM, en primer lugar, se debe
estudiar el funcionamiento de este motor de ruteo, es decir, encontrar los parametros que
pueden ser mejorables y la forma de como mejorarlos.

Se trabajard con datos de SimpliRoute para obtener una estimacion de tiempos de traslado
personalizada a la utilizacion de los vehiculos asociados a la empresa.

En el trabajo futuro se deben abordar las limitaciones que presenta este trabajo de tesis.
Se estudiaran nuevos modelos de Machine Learning que puedan ser aplicados en la predicciéon
de los parametros que se entregan a OSRM, en particular la velocidad, como se describe en la
tesis de Vejar (2019). Ademaés, se consideraran diferentes bloques horarios, es decir, el valor
predicho dependera de las horas del dia y de los dias de la semana.

Una vez mejorado esto para la Region Metropolitana, se extendera dicho modelo a los
paises en los que opera SimpliRoute.
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