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EFECTO DE LA CONGESTIC’)‘N DE TRAFICO EN EL DESEMPENO DE
MODELOS DE PREDICCION DE VELOCIDAD A CORTO PLAZO
MEDIANTE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Los tiempos de viaje son un dato valioso para los usuarios del sistema de transporte,
pues esta variable les permite discriminar entre los distintos modos y alternativas de su
traslado. Para su estimacion, la generaciéon de buenos prondsticos de la velocidad futura
resultan fundamentales. Recientemente, estos se han visto favorecidos por el crecimiento
en la disponibilidad de datos que proveen los Sistemas de Transporte Inteligentes. Algunas
aplicaciones consideran a los sistemas de despacho de vehiculos o a servicios de navegacion.

En esta tesis se propone mejorar la capacidad predictiva de modelos de estimacién de
velocidad. Para ello, se toma en cuenta al fenémeno de la congestion, el que se caracteriza
por un alto flujo que obliga a un desplazamiento mas lento de los vehiculos. Se desarrolla una
metodologia para incorporar los estados de trafico en la prediccion de velocidad mediante
modelos de aprendizaje automatico. Se consideran las fases de congestion y de flujo libre, a
partir de las que se emplean enfoques que varian en la forma en que dicha informacion se
utiliza para la prediccion. El estudio se enfoca en una autopista urbana que mide las variables
de trafico mediante cuatro sensores en un tramo de 9 km.

En el trabajo se expone un algoritmo de identificacién de congestiéon basado en observa-
ciones recientes de la velocidad y del flujo. Dado que este algoritmo se ejecuta en base a datos
recientes, pero también del dia completo, se desarrolla un modelo de prediccién de congestion
que busca emular su funcionamiento con aplicabilidad en tiempo real. El prondstico del esta-
do de trafico alimenta a los métodos de estimacion de velocidad, tras lo que se constata que
la informacién proporcionada por este procedimiento provee un mejor desempeno predictivo.
Se obtiene un error absoluto medio de 4.13 km/p.

El enfoque con mejor desempeno consiste en separar la muestra segiin el estado de trafico,
con lo que se pueden entrenar dos modelos de forma independiente. Ademaés, los resultados
obtienen un menor error en comparacion al uso de una regla que identifica el nivel de conges-
tion mediante un umbral de velocidad fijo, que se calcula al agregar toda la informaciéon de
la muestra. Esto indica que una metodologia especifica a cada dia y basada en observaciones
recientes es de mayor utilidad para la prediccion de velocidad en el corto plazo.

La principal dificultad es que las predicciones poseen un desfase en el periodo de transicién
entre estados de trafico. Este es el lapso con mayor variabilidad de la velocidad, por lo que
se plantean alternativas de trabajo futuro para subsanar este problema.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Las ciudades acogen una serie de actividades que son necesarias para satisfacer las nece-
sidades de sus habitantes, lo que motiva el desplazamiento de estos hacia diferentes zonas
mediante el uso de un sistema de transporte. En este contexto, uno de los aspectos relevantes
en la toma de decisiones de los usuarios corresponde a la valoracion que estos tienen por
disminuir su tiempo de viaje. En el caso en que se opte por modos que involucren vehiculos,
esta variable guarda una estrecha relacion con la velocidad a la que estos pueden desplazarse.

A su vez, las mejoras en la capacidad de capturar y analizar datos han favorecido el estudio
de los conceptos anteriores. Los modelos de predicciéon, por ejemplo, han servido para generar
pronésticos sobre el comportamiento futuro de las vias. Ya sea para una empresa que debe
decidir la ruta que usaran sus camiones de despacho, para un operador de buses que desea
estimar el tiempo de llegada a un paradero o para una compania de bomberos que busca la
manera mas rapida de acudir a un siniestro; las herramientas de prediccién pueden ser de
ayuda para tomar decisiones con base en informacion actual e histérica.

No obstante lo anterior, una caracteristica tipica de los problemas de transporte es su
caracter dinamico. Una de las tantas fuentes de incertidumbre corresponde a la congestion,
que es un fenémeno que conlleva una disminucién de la velocidad y del flujo de trafico. Adn
mas, constituye un obstaculo en la elaboracién de buenas predicciones dado su origen abrupto
y la variabilidad que introduce.

La congestion no cuenta con una definicién estandarizada que permita su identificacién
exacta cuando algunas variables sobrepasen ciertos umbrales. Sin embargo, la existencia de
datos y el analisis de estos abre paso a explorar una caracterizacién que tome en cuenta
diferentes factores del trafico vehicular. Atendiendo lo anterior, esta tesis se ve motivada por
dilucidar si una adecuada clasificacion del estado de congestién es de ayuda en la elaboracién
de modelos de prediccion de velocidad futura que sean mé&s precisos en sus estimaciones.
Cabe mencionar que, a pesar de que dicha inquietud es fundamentalmente metodolégica, se
ve guiada por la intenciéon de proveer mejores herramientas de planificacién a los actores que
participan en el sistema de transporte.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de la tesis es estudiar el efecto que genera la utilizacién del estado
de congestion de trafico en la calidad de modelos de prediccién de velocidad futura a corto
plazo, en el contexto de una autopista urbana que recoge datos mediante sensores fijos.

1.2.2. Objetivos especificos

= Elaborar un procedimiento para identificar el estado de congestion de trafico para una
muestra de datos de una autopista urbana.

» Identificar las principales caracteristicas de las observaciones clasificadas como conges-
tionadas en cuanto a variables de trafico y variables temporales.

= Desarrollar y ajustar modelos de aprendizaje automético para predecir el estado de
congestion y la velocidad futura.

= Determinar si el uso de informacion sobre el estado de congestion permite reducir el
error de prediccion para el caso de estudio.

1.3. Alcances

Dada la amplitud del estudio tedrico del trafico y de las aplicaciones de ciencia de datos,
es conveniente explicitar las limitaciones de este trabajo para circunscribir el alcance en torno
la generalizacion de los resultados obtenidos.

En primer lugar, este estudio se desarrolla utilizando datos de una autopista urbana en la
que los vehiculos pueden circular a alta velocidad y que se encuentra exenta de intersecciones.
Si bien se estima que es factible extender la metodologia a otras vias de similares caracteristi-
cas, en ningun caso se puede asegurar que los resultados sean homologables a otros contextos
(por ejemplo, a calles en el centro de una ciudad o en sectores residenciales). Con todo, la
metodologia es susceptible de ser testeada en otras autopistas o calles sin intersecciones.

Por otro lado, mas adelante se argumentara sobre que el periodo relevante para el caso
de estudio corresponde a las tardes de los dias de semana. Esto se atribuye a las condiciones
particulares de las actividades que las personas realizan en la ciudad de Santiago, las que
generan un mayor trafico en el drea de estudio durante el periodo seleccionado. Se debe tener
en cuenta que la elaboracion y el ajuste de los modelos descansa en las caracteristicas propias
del conjunto de datos a utilizar, el que sera descrito detalladamente en la tesis.

Finalmente, este trabajo incorpora el uso de modelos de aprendizaje automéatico super-
visados que han sido ampliamente utilizados en ciencia de datos. El analisis del efecto del
estado de congestion se circunscribe a la evaluacion mediante estas herramientas, por lo que
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el uso de otras metodologias basadas en analisis estadistico, series de tiempo, aprendizaje
no supervisado, entre otros; excede los objetivos planteados. Se desarrollan métodos para
predecir la velocidad en la autopista para los préximos 5 minutos, por lo que los resultados
son descriptivos del desempeno de los modelos en prondsticos a corto plazo.

1.4. Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 se aborda el marco tedrico acerca de los conceptos relevantes sobre teoria
de flujo de trafico y los modelos de prediccién que serdan utilizados en el desarrollo de la tesis.
Ademas, se comentan los resultados de otros trabajos que estudian la prediccion de variables
de trafico o la relevancia de la congestion, describiendo sus aportes para el desarrollo de este
trabajo.

El Capitulo 3 describe el caso de estudio a analizar. En particular, se revisan las caracte-
risticas de la via y de la muestra de datos considerada.

En el Capitulo 4 se presenta la metodologia que se utilizara para responder el problema
de investigacion. Esta incluye un algoritmo para identificar congestién de tréafico, los modelos
de prediccién de aprendizaje automatico, las consideraciones para su ajuste y las métricas de
error que se tendran en cuenta para la evaluacion.

El Capitulo 5 ensena los resultados de la tesis obtenidos tras la aplicacién de la metodologia
y de las tareas de preprocesamiento. Se detallan los resultados de las etapas de identificacion
del estado de tréafico y su predicciéon, asi como las estimacion de la velocidad dentro de cinco
minutos.

Por tltimo, el Capitulo 6 comenta las conclusiones que se desprenden del trabajo realizado
y plantea alternativas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. El sistema de transporte

El sistema de transporte es un asunto central en cualquier ciudad del mundo. La existencia
de diferentes espacios y servicios que estas ofrecen suelen ser un atractivo que permite que
los habitantes satisfagan sus necesidades. No obstante, es evidente que los puntos de interés
se ubican en diversas zonas de las ciudades y exigen que los traslados sean una actividad
fundamental en la cotidianeidad urbana.

La Figura 2.1 muestra el enfoque analitico desarrollado por Manheim [1]. T representa el
sistema de transporte (infraestructura, vehiculos y su operacién), A consiste en el sistema de
actividades economicas y sociales disponibles, mientras que F contempla los patrones de flujo
(origenes, destinos y volimenes de personas y cargas que se trasladan por el entorno urbano).
Tanto el sistema de transporte como de actividades impactan en los flujos que se distribuyen
por la red, los que retroalimentan constantemente las caracteristicas de los primeros.

@.@
5

Figura 2.1: Esquema del enfoque Manheim. Elaboracién propia a partir de
Manheim [1].

Vale la pena considerar el aporte conceptual del enfoque Manheim, pues permite com-
prender que los fenémenos de trafico no se ven sujetos solamente al sistema de transporte,
sino también a las caracteristicas socioeconémicas y los patrones de viaje propios de espacio
urbano.



2.1.1. Sistemas de Transporte Inteligente (ITS)

El analisis de sistemas de transporte es de ayuda en la elaboracién de intervenciones a
distintos niveles que pueden mejorar la experiencia de los usuarios y reducir las externali-
dades negativas que las ciudades deben enfrentar. Bajo este contexto, surgen los llamados
Sistemas de Transporte Inteligente (ITS, por sus siglas en inglés) que afrontan el fenémeno
incorporando herramientas tecnolégicas recientes.

El Consejo de la Unién Europea [2] define a los SIT de la siguiente manera:

Los SIT son aplicaciones avanzadas (...) que tienen el objetivo de proveer servicios
innovadores relacionados a los diferentes modos de transporte y gestion del trafi-
co y permiten a los usuarios estar mejor informados y hacer un uso més seguro,
coordinado e “inteligente” de las redes de transporte. Los SIT integran telecomu-
nicaciones, electrénica y tecnologias de la informacion con ingenieria de transporte
para planificar, disefiar, operar, mantener y gestionar de sistemas de transporte.

La implementacién de estas nuevas herramientas ha derivado en numerosos proyectos que
se basan en el uso de datos, siendo los sensores y el rastreo GPS algunos de los mecanismos
que permiten su captura. En consecuencia, la intencién de aprovechar las ventajas de los SI'T
ha traido consigo una mayor disponibilidad de datos en tiempo real que dan cuenta del estado
del sistema de transporte. En particular, se abre paso a utilizar herramientas de prediccion
que permitan a los planificadores tomar decisiones basadas en fuentes de informacion mas
confiable.

2.2. Teoria y modelamiento de trafico

2.2.1. Teoria de flujo de trafico

En esta seccion se toma como referencia el modelo planteado por Greenshields et al.
[3], quienes relacionan las variables fundamentales del tréafico. Este modelo se asenta en un
supuesto de trafico ininterrumpido, por lo que no repara en la presencia de intersecciones,
paradas o semaforos. Si bien estos son elementos importantes a tener en cuenta, su exclusion
del analisis tedrico permite comprender las bases del comportamiento de los vehiculos al
transitar por una via.

Diversos autores, como Kerner [4], concuerdan en que el trafico puede estudiarse a nivel
macroscopico o microscopico. En esta ocasion, se usa el primer enfoque que corresponde
a observar el estado agregado del trafico mediante promedios u otras métricas, pero no la
situacion particular de cada vehiculo.

Tres variables de gran relevancia para el modelamiento de este fenémeno corresponden al
flujo f (cantidad de vehiculos que pasan por un segmento de via por unidad de tiempo), la
densidad k (niimero de vehiculos presentes en una via por unidad de distancia) y la velocidad
v. Esta ultima puede calcularse de dos formas en un enfoque macroscépico:
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» La velocidad media espacial v, corresponde al promedio de las velocidades de los vehicu-
los observados en un segmento de via.

= La velocidad media temporal v, se calcula como el promedio de las velocidades de los
vehiculos que pasan por un punto fijo durante cierto periodo.

La siguiente ecuacion, usualmente denominada como la ecuacion fundamental del trafico
y formulada por Greenshields et al. [3], relaciona las variables anteriores con la siguiente
expresion:

[ =wvsk. (2.1)

Si bien se debe tener en cuenta que esta relacion se cumple en condiciones estacionarias y
para mediciones agregadas, Daganzo [5] reafirma su utilidad en el anlisis de las dindmicas
en el trafico. Antes de revisar las implicancias de la ecuaciéon 2.1, es conveniente definir dos
parametros relevantes. La velocidad de flujo libre v; se define como aquella velocidad que es
posible alcanzar cuando la via esta despejada y los conductores no se ven obstaculizados, es
decir, el flujo es tedricamente nulo. En tanto, la densidad méxima k;, o jam density, consiste
en la mayor densidad que puede albergar un segmento de via que ya no es capaz de admitir
mas vehiculos.

Con lo anterior, Daganzo [5] indica que la ecuaciéon planteada por Greenshields et al.
[3] es conveniente para explicar las relaciones fundamentales entre las variables mediante la
siguiente funcion:

U

v(k) =v — .
j

k. (2.2)

De la ecuacion 2.2, es facil ver que si la densidad toma su valor maximo k;, entonces la
velocidad es cero. Ademas, se puede concluir que un aumento de la densidad implica una
disminucién en la velocidad de los vehiculos, lo que es consistente con la expresién 2.1. Al
reemplazar en esta ultima, se obtiene que

F(k) = vk = vk — %k? (2.3)

También es posible plantear el flujo en funcién de la velocidad, como indica la ecuacion a
continuacion:

fv) =kjv— IZU . (2.4)



2.2.2. Diagramas fundamentales de trafico

El desarrollo de la secciéon anterior puede representarse graficamente a través de los diagra-
mas fundamentales del tréfico recopilados por Daganzo [5] a partir del modelo de Greenshields
et al. [3]. En la Figura 2.2 se muestran las relaciones densidad-flujo y flujo-velocidad, obte-
nidas a partir de las ecuaciones revisadas previamente.

U1

|
|
[
0 fr f
(a) Densidad-flujo. (b) Flujo-velocidad.

Figura 2.2: Diagramas fundamentales de trafico. Elaboracién propia a partir
del modelo de trafico desarrollado por Greenshields et al. [3].

La curva densidad-flujo en la Figura 2.2.a indica que el flujo es nulo en dos momentos:
cuando la densidad es cero y cuando es maxima. El primer caso se obtiene directamente de la
ecuacion 2.1, mientras el segundo ocurre si el segmento de via se ve colapsado a un punto tal
que se impide el movimiento de los vehiculos. Como todos estan detenidos, el flujo es cero.

Segun lo planteado en la ecuacion 2.3, el flujo maximo f* es alcanzado tedéricamente cuando
la densidad es i /2.

Por otro lado, el diagrama flujo-velocidad de la Figura 2.2.b muestra que a valores pe-
quenos del flujo se observa una alta velocidad, la que disminuye cuando el flujo se acerca a
su valor maximo. A partir de este punto, la seccién inferior del diagrama se explica en un
contexto de congestion. La alta cantidad de vehiculos circulando conlleva a una reduccién de
la velocidad que merma el flujo total debido a la lentitud del avance en la via. Si lo anterior
persiste, es posible llegar a un escenario de congestion méxima en el que tanto el flujo como
la velocidad son cero debido a que ningin conductor se puede mover de sus sitio.

Al igual que las ecuaciones que relacionan las variables estudiadas, los diagramas analiza-
dos en esta seccion asumen ciertas condiciones ideales como las expuestas en la secciéon previa.
De esta manera, no es de extranar que datos empiricos generen graficos distintos segin las
caracteristicas del caso estudiado. Sin embargo, el modelo utilizado sigue demostrando su
utilidad al establecer un marco general para describir la interaccién entre vehiculos en una
via, pues incorpora variables claves que logran caracterizar la situacion agregada.

2.2.3. Congestion de trafico

El Highway Capacity Manual [6] ha definido el nivel de servicio (o LOS, por sus siglas en
inglés) en vias de trafico como una medicién cualitativa acerca de la calidad ofrecida a los



usuarios. Por ejemplo, se considera la velocidad a la que se pueden trasladar los vehiculos y
el tiempo de viaje. La clasificacién de estados consiste en un ranking desde la letra A hasta
la F, donde A representa el mayor nivel de servicio y F el menor.

El nivel A representa el caso en que las maniobras de los conductores no se ven impedidas
por otros vehiculos y suele denominarse como flujo libre. El manual afirma que, bajo estas
condiciones, se observa una velocidad cercana al 90 % de la velocidad de flujo libre v;. En
cambio, el nivel F sucede cuando la demanda es mayor a la capacidad de la via.

Kerner [4] plantea una teorfa de tres fases para los estados de tréfico, la que desarrolla a
partir de estudios empiricos en autopistas de Alemania basados en datos de sensores [7] [8].
Indica que un aumento de la densidad puede llevar a disminuciones abruptas de la velocidad,
es decir, un estado de congestiéon que define como:

Un estado de trafico en el que la velocidad media es menor que la velocidad media
minima alcanzada en condiciones de flujo libre.

El paso de un estado de flujo libre a uno de congestion ha sido denominado traffic break-
down. Su analisis empirico ha conducido a la conclusion de que su ocurrencia es de naturaleza
estocéstica, es decir, un mismo valor del flujo de trafico podria conducir o no a un estado de
congestion. Persaud et al. [9] muestra que la probabilidad de breakdown es creciente respecto
al flujo y es de naturaleza asintética a medida que se llega a la capacidad maxima de la via,
tal como ensena la Figura 2.3.
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Figura 2.3: Probabilidad de breakdown en funcién del flujo de trafico medido
en vehiculos por hora por pista (pephpl) [9].

Esta naturaleza probabilistica de la congestion es una de las razones por las que no existe
una definiciéon universal que permita identificarla inequivocamente. Por el contrario, parame-
tros como la densidad maxima, el flujo maximo o la velocidad de flujo libre son dependientes
del caso de estudio. Es claro, por ejemplo, que este fendémeno requiere de distintas condiciones
para aparecer en una autopista de alta velocidad, en una pista exclusiva de buses o en un
camino no asfaltado.

Para este trabajo se distinguira entre la situaciéon de flujo libre y un periodo de congestién,
caracterizado por disminuciones de la velocidad a causa de un mayor flujo o densidad de

vehiculos.



2.3. Predicciéon mediante aprendizaje automatico

Tal y como se plante6 en el apartado 2.1.1 sobre Sistemas de Transporte Inteligente,
existe una creciente disponibilidad de datos en este campo. Esto es un incentivo para el uso
de herramientas de prediccion, las que pueden ser de ayuda en la gestion y evaluacion de las
operaciones de transporte.

El aprendizaje automatico, o Machine Learning en inglés, es un area de la inteligen-
cia artificial que tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a los computadores
“aprender” a partir de la experiencia. Mitchell [10] ofrece la siguiente definicién:

Dada una experiencia E, una tarea T y una métrica de desempeno P, se dice que
un programa computacional aprende si su desempeno realizando T, medido por P,
mejora al usar la experiencia E.

Estas herramientas pueden desarrollar una serie de tareas dependiendo de la estructura
de los datos o del objetivo de investigacion. No obstante, para este caso sera relevante con-
siderar los modelos de prediccién, cuyo propésito es pronosticar valores futuros a partir de
informacion actual y pasada. Una prediccion puede ser de los siguientes dos tipos:

= Clasificacion: corresponde a los modelos de aprendizaje automatico que determinan la
pertenencia de las observaciones a clases significativamente distintas o contrapuestas.
Por ejemplo, predecir si hay o no congestion.

= Regresion: el propésito es predecir el valor de una variable continua que caracteriza a
las observaciones de algiin modo. Por ejemplo, estimar la velocidad futura.

Las dos tareas descritas corresponden a modelos de aprendizaje supervisado, los que se
caracterizan por utilizar conjuntos de datos que incorporan la variable o atributo a predecir.
El ajuste tiene como objetivo minimizar el error con respecto a un dato observado que es
conocido de antemano. Otros enfoques corresponden al aprendizaje no supervisado, semi-
supervisado y por refuerzo.

El interés cientifico por estudiar los SIT mediante estas técnicas ha sido demostrado por
numerosos estudios desarrollados en el mundo. Boukerche y Wang [11] realizan una reco-
pilacién exhaustiva de modelos de aprendizaje automéatico aplicados a variables de flujo de
trafico. Por otro lado, Ermagun y Levinson [12] dan cuenta del crecimiento en el uso de estas
herramientas que, a pesar de su reciente implementacion en comparaciéon a otros métodos,
han ganado popularidad en los ultimos afnos.

Dentro de los modelos de aprendizaje automéatico ha surgido un area llamada aprendizaje
profundo (en inglés, Deep Learning). Esta se fundamenta en proponer métodos basados en
redes neuronales, los que han sido complejizados con el tiempo gracias a la mayor capacidad
de procesamiento computacional. De esta forma, es posible explorar mas relaciones no lineales
al dotar a las redes neuronales de arquitecturas mas complejas en cuanto a la cantidad de
capas o a las relaciones entre las unidades o celdas.
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2.3.1. Prediccion de variables de trafico mediante aprendizaje au-
tomatico

En el sentido de las aplicaciones a los ITS, el aprendizaje automatico habilita una me-
jor comprension de las caracteristicas del sistema de transporte, por ejemplo mediante la
anticipacion de escenarios o fendmenos que son detectados por los modelos con cierta pre-
cisién. En este sentido, Highaghat et al. [13] explican que ha existido un creciente interés
durante la tltima década por utilizar redes neuronales y aprendizaje profundo en esta area,
siendo algunas aplicaciones la prediccion de incidentes o el reconocimiento visual a partir
de imagenes de video. No obstante, destaca también la amplia literatura en torno a lo que
denomina caracteristicas (o variables) de trafico, que son aquellas magnitudes medibles que
determinan el estado del sistema y consisten, principalmente, en el flujo, la velocidad o la
densidad. Por otro lado, Boukerche [11] también realza la popularidad de utilizar modelos
de redes neuronales para esta tarea, asi como otros enfoques de aprendizaje automatico que
incluyen maquinas vectores de soporte, K-vecinos mas cercanos o modelos hibridos.

El uso de métodos basados en arboles también ha sido considerado, por ejemplo por Prasad
et. al. [14] que utilizan arboles de clasificacién para identificar horas punta, en el sentido de
observar picos en el flujo. Utiliza como entrada imagenes aéreas que capturan informacion
georreferenciada sobre los flujos de trafico mediante una escala cromatica, demostrando la
utilidad de este tipo de modelos para identificar patrones espaciales de trafico. Hamner [15]
propone el uso de un modelo de random forest para la prediccion de la velocidad media
futura a partir de datos GPS, destacando que su implementacién y ajuste son relativamente
sencillos, sin perjuicio de que podrian ser mejorados mediante la inclusion de informacion
sobre las variaciones a los que se ve sujeto el flujo de los vehiculos.

El uso de random forest también es impulsado por Basso et al. [16] con el objetivo de
determinar la importancia relativa de cada atributo en un problema de predicciéon de acci-
dentes. Si bien este problema no pronostica el flujo o la velocidad, si utiliza estas variables
de trafico como entrada al modelo. Los datos se obtienen mediante sensores ubicados en la
Autopista Central de Santiago de Chile, lo que también corresponde al caso de estudio de
este trabajo. Los resultados estan a la par del estado del arte, dando cuenta de la factibilidad
de aplicar modelos de prediccion con éxito en este tipo de contextos, asi como de emplear
métodos basados en arboles para rankear la contribucién de cada atributo.

Rzesz6tko y Hoa [17] proponen la construccion una red neuronal con una capa oculta para
predecir la velocidad media de segmentos de via, demostrando su competitividad ante otros
enfoques. Su principal comentario metodolégico refiere al cuidado en probar y contraponer
diferentes arquitecturas, asi como en la seleccién de atributos a considerar. Esto ya que
argumentan que la inclusion o remociéon de alguna variable puede influir en los resultados del
error de manera sistematica.

Karlaftis y Vlahogianni [18] realizan una recopilacion de literatura para comparar métodos
estadisticos (como regresiones, modelos logit, autorregresivos, etc.) y modelos de redes neu-
ronales. Se destaca la ventaja de estos ultimos para la captura de relaciones mas complejas
en los datos, siendo ademas flexibles debido a las variaciones que pueden incorporar en su
arquitectura. No obstante, una desventaja corresponde a que carecen de las ventajas de los
modelos estadisticos en cuanto a su capacidad explicativa, pues su foco esta en la precision de
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los pronosticos. Ademaés, se debe tener especial cuidado en evitar su sobreajuste al escoger los
hiperparametros, ya que existe una amplia variedad de combinaciones de estos que pueden
ser considerados al construir un modelo generalizable a datos no observados.

La capacidad predictiva de las redes neuronales también es comprobada por Vlahogianni
[19] al comparar con un modelo autorregresivo integrado de media mévil (ARIMA, por sus
siglas en inglés). Se identifican diferentes regimenes de flujo mediante clusters, estableciendo
una red neuronal de una capa oculta para cada uno de estos grupos y que se encarga de
predecir el volumen de tréafico futuro. Se muestra la importancia en distinguir patrones en el
flujo de trafico, pero no se aisla el efecto que es atribuible al uso de estos patrones porque no
se explicita un contrafactual, asi como tampoco es comentado el impacto sobre el atributo
de velocidad.

En Cai et. al. [20] se aplica el método de k-vecinos mas cercanos para predecir velocidades
en una red de calles, tras lo que se indica que vale la pena ajustar hiperparametros especificos
del modelo ante cada estado de trafico. Sin embargo, no se comenta cuanto del error se
atribuye a esta diferenciacién, pues no se identifica el efecto asociado a la clasificacion en
distintos estados.

Mihaita et al. [21] desarrollan modelos de aprendizaje profundo que incluyen redes neu-
ronales feed forward, convolucionales, recurrentes (Long Short-Term Memory o LSTM) e
hibridas que combinan los tltimos dos casos. Como modelos base, se comprueba el uso de la
media histérica y ARIMA. El trabajo busca predecir el flujo de trafico en puntos fijos de una
autopista a partir de datos recogidos con sensores fijos. Los modelos de aprendizaje profundo
presentan un desempeno bastante similar entre si en el corto plazo (predicciones de hasta
dentro de 10 minutos) y en cualquier caso vencen a los modelos base. En predicciones de
largo plazo, se nota una ventaja de la LSTM incluso ante el enfoque hibrido que la combina
con el modelo convolucional.

En el trabajo de Polson y Sokolov [22] se predice velocidad futura ante la presencia de
fenémenos no lineales, como la congestion, dias con nevazones o eventos urbanos importan-
tes como un partido de fatbol. Se implementa una red neuronal feed forward que muestra
competitividad por identificar més acertadamente este tipo de fenémenos en comparacién a
modelos lineales. Ademads, se indica que las redes con una unica capa oculta pierden poder
predictivo y se sugiere incluir atributos que entreguen informacién sobre los fenémenos que
inducen no-linealidad, por ejemplo un pronostico del tiempo. El cambio de fase producto de
la congestion es reconocido como un asunto a tratar, pero no es evaluado en su particularidad.

El presente documento esté fuertemente inspirada en la Tesis de Magister de Bastian Véjar
[23], donde se trabaja con la misma autopista que serd analizada en los capitulos posteriores.
El objetivo es predecir velocidad futura, para lo que se testean los modelos de random forest,
maquina de vectores de soporte y redes neuronal feed forward y recurrente (implementada
mediante una LSTM). Se introduce una metodologia para entrenar modelos por separado
dependiendo del nivel de congestion de cada observacion, para lo que se distingue segun si la
velocidad esta por sobre o bajo cierto limite. Este es calculado como la velocidad promedio
de los datos que poseen un flujo en el percentil 99.5, que equivale a alrededor de 80 km/h.

Véjar concluye que las redes neuronales proveen un mejor desempenio. La red feed forward
es preferible a la LSTM ante predicciones de corto plazo (5 o 10 minutos), lo que se revierte
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para el largo plazo (15 o 30 minutos). Usar la congestién como variable de entrada mejora
los resultados, aunque queda pendiente disenar un método de clasificacion de congestion mas
complejo que se adapte a los datos disponibles. También se discute cudl es la mejor manera
mediante la que debe utilizarse dicho dato en los diferentes modelos de prediccién, dando
preferencia a la separacion de la muestra segtn el estado de congestién de la via.
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Capitulo 3

Caracterizacion del caso de estudio

El conjunto de datos a utilizar fue obtenido a una tabla en formato csv disponibilizada
por la Autopista Central, la cual entrega informaciéon sobre las variables de trafico medidas
mediante sensores para el caso de estudio. Este consiste en un tramo de la Autopista Central
en su eje General Velasquez, el que se emplaza en la ciudad de Santiago de Chile y atraviesa
varias comunas de esta en direccion norte-sur.

La Figura 3.1 muestra un diagrama del segmento de la autopista a considerar, la que
tiene una longitud de alrededor de 9 km. En ella también se indica la ubicacién de los cuatro
porticos en los que se realizan las mediciones de las variables de trafico, denominados PA26,
PA24, PA22 vy PA20 desde el norte hacia el sur. Se puede observar que existen entradas y
salidas a la autopista entre estos pérticos, por lo que pueden existir variaciones importantes
en la cantidad o las caracteristicas de los vehiculos que atraviesan cada punto de medicién.

Una caracteristica relevante del tramo considerado tiene que ver con la estructura de
actividades en torno a la ciudad de Santiago. Esta concentra una gran cantidad de servicios
que inducen la generacién de viajes por diferentes motivos (trabajo, estudio, tramites, ocio,
etc.), atrayendo a poblaciéon de zonas aledanas. En consecuencia, existen momentos con un
mayor flujo de trafico y que son coincidentes con los horarios punta de la mafiana y de la
tarde. Dado que el tramo estudiado inicia desde el centro de Santiago y va en direccion
sur, como se indica en la Figura 3.2, se prevé que es mas probable observar un estado de
congestion durante la tarde por motivo del retorno de los viajeros a sus hogares.
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Figura 3.1: Diagrama del tramo de la autopista estudiado y ubicacién de
los puntos de medicién.

Figura 3.2: Ubicacion del tramo estudiado sobre la ciudad de Santiago

3.1. Descripcion de los datos

Cada uno de los porticos realiza mediciones mediante sensores de manera ininterrumpida
durante el dia. Para este caso se cuenta con un conjunto de datos cuya agregacién temporal
es de un minuto, reportandose cantidades como la velocidad promedio o la cantidad total
de vehiculos que fueron observados durante ese lapso. La muestra contempla desde el 1 de
octubre de 2016 hasta el 27 de marzo de 2018, equivalente a 542 dias y determinada por
781.063 entradas o filas.

El conjunto de datos dispone de la fecha en formato dia-mes-ano y la hora en formato
hora-minuto-segundo, aunque la agregacién temporal minutal implica que las mediciones de
segundos sean irrelevantes. También existen variables dummy que indican si cada dia es habil
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o fin de semana, asi como si es 0 no un feriado.

Se distinguen tres clases de vehiculos en el conjunto de datos (livianos, pesados y motoci-
cletas) y para cada uno de ellos se miden los siguientes atributos en los cuatro pérticos:

Flujo de vehiculos livianos [v¢/min).

Velocidad media temporal de vehiculos livianos [Fm/n].

Velocidad media espacial de vehiculos livianos [Fm/n].

Desviacion estandar de la velocidad media temporal de vehiculos livianos [Fm/h].

Como resultado, se cuenta con 52 atributos. Los datos seran limpiados y enriquecidos con
nuevos atributos durante el preprocesamiento, el cual se detalla en la Seccién 5.1.

3.2. Seleccion de la muestra

Se ha indicado que uno de los principales eventos de congestion se asocia a la punta tarde,
pues hay un flujo importante de usuarios a raiz de que dejan la ciudad para dirigirse a zonas
aledanas. Este trabajo se enfocara en este fenémeno, por lo que se buscard aumentar su
presencia relativa en los datos.

Se propone utilizar el subconjunto de datos correspondientes al periodo entre las 14 y las 23
horas, pues se espera que los eventos de congestion se concentren en esta franja horaria. Esto
podria reducir un futuro desbalance entre observaciones congestionadas y descongestionadas,
pues se deja fuera a la madrugada y a la manana. En estos dos escenarios es esperable que
una amplia proporcion de los datos ocurran bajo un régimen de flujo libre, lo que penalizaria
la presencia relativa de la clase congestionada. Por las mismas razones, se consideraran solo
los datos correspondientes a dias de semana, pues se observa un menor flujo los dias sabado
y domingo que mantiene estable el valor de la velocidad.

La Tabla 3.1 muestra los promedios y desviaciones estandar de la velocidad y el flujo para
varios periodos del dia. En esta se observa que el lapso de mayor flujo ocurre entre las 17 y
las 20 horas, en el que este atributo también posee una menor velocidad promedio y mayor
variabilidad. Todas estas son caracteristicas de la congestion, ya sea por una disminucion
de la velocidad a causa del alto flujo o bien por los cambios bruscos que ocurren durante la
transicion con el flujo libre. Por otro lado, la madrugada (entre las 23 y las 6 horas) posee un
bajo flujo que es més de 7 veces menor al observado en la punta tarde. Si bien posee la segunda
mayor desviacion estandar de la velocidad, se cree que esto ocurre debido a conductores que
transitan a mayor rapidez durante la noche.

La extension del analisis a la etapa entre las 14 y las 23 horas se justifica por la inclusion de
periodos de referencia que contrasten con las fases de congestion. En la Tabla 3.1 se muestra
que la desviacion estandar del flujo y de la velocidad en este espacio de tiempo es mayor a
la observada durante la manana.
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Tabla 3.1: Métricas de la velocidad y el flujo para distintos periodos del dia.
La velocidad se encuentra medida en ¥m/n y el flujo en veh/min.

Periodo Velocidad media Desv. est. velocidad Flujo medio Desv. est. flujo
06:00 - 09:59 96.65 7.45 19.48 12.52
10:00 - 13:59 94.59 7.88 21.26 7.1
14:00 - 16:59 93.6 9.03 23 8.08
17:00 - 19:59 88.63 18.61 29.76 11.21
20:00 - 22:59 94.42 9.77 17.81 7.41
23:00 - 05:59 95.78 11.34 4.32 4

Las situaciones descritas anteriormente se evidencian también en la Figura 3.3. Por un la-
do, se indica que el aumento en el flujo conducente a una disminuciéon abrupta en la velocidad
se observa sélo en las tardes, en torno a las 19 horas. Ademads, se aprecia un flujo notoriamente
menor durante los fines de semana que no provoca disminuciones en la velocidad.
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Figura 3.3: Velocidad y flujo promedio por hora para dias de semana y fines
de semana en el pértico PA20.

Finalmente, también se excluyen algunos dias que contienen errores de medicién (iden-
tificados, por ejemplo, por la presencia de valores faltantes por un lapso prolongado). El
conjunto de datos resultantes tras estas consideraciones contiene 207.900 observaciones o
filas, equivalentes a 385 dias.

16



Capitulo 4

Metodologia

Dado que se busca dilucidar si la predicciéon de velocidad pueden mejorarse a partir del uso
del estado de congestién de trafico, se debe establecer una metodologia que permita construir
los atributos y modelos necesarios para comparar entre diferentes enfoques. Como se mencioné
en la Seccion 2.2.3, no existe una definicién pre-establecida para identificar congestion, sino
que esta depende de caracteristicas propias del caso de estudio o del fenémeno que se quiera
analizar. Por ejemplo, las consideraciones pueden variar si se contemplan las condiciones
climaticas o la ocurrencia de eventos especiales, tal como indican por Polson y Sokolov [22].

En esta oportunidad, se utilizara la informaciéon que es provista por las vairables fisicas
de trafico como la velocidad o el flujo, ademas de otros atributos a detallar en las secciones
siguientes. El primer paso se discute en la Seccion 4.1 y consiste en construir un método para
etiquetar los instantes en los que se aprecia un régimen de congestion. Su aplicacion a cada una
de las observaciones se alimentara de todos los datos disponibles para el dia correspondiente,
por lo que el método no serd aplicable en tiempo real dado el uso de informaciéon futura.

En la Seccion 4.2 se describen los métodos de aprendizaje automatico a utilizar. En prin-
cipio, el inconveniente de aplicar una clasificacion del estado de trafico en tiempo real se
resolverd en la Seccion 4.2.1. En esta se propone la construccion de modelos de aprendizaje
automatico que utilicen las etiquetas generadas en el paso previo como un insumo para su
ajuste. Su propédsito es contar con un modelo que si sea capaz de identificar congestién en
tiempo real a partir de un subconjunto de datos de entrenamiento, lo que sera justificado en
detalle.

La tultima etapa consiste en la elaboracion de modelos de prediccion de velocidad que
puedan incluir o no al atributo de congestién que se obtiene a partir de los métodos descritos
previamente. Para ello pueden existir diferentes enfoques respecto a la manera en que se
utiliza dicho dato. Esta etapa sera descrita en la Seccion 4.2.2.

Finalmente, los detalles metodoldgicos acerca del ajuste de los modelos de aprendizaje
automatico y de las métricas de error seran enunciadas en las Secciones 4.3 y 4.4.
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4.1. Identificacién del estado de congestién de trafico

Con la intencién de identificar de la forma mas clara posible el efecto de la congestion de
trafico en la prediccién de velocidad, se consideraran dos estados de trafico: congestionado y
descongestionado (flujo libre). El primero consiste en el caso en que un aumento en el flujo de
vehiculos copa la capacidad de la via, forzando una reduccién de velocidad de los vehiculos.
A esto se contrapone un escenario de flujo libre, en el que los conductores pueden decidir la
velocidad de viaje con menos restricciones dadas por el resto de vehiculos.

Se busca generar un atributo que indique la presencia o ausencia de congestion con los
valores 1 o 0, respectivamente. El enfoque a adoptar consiste en exigir a cada observacién el
cumplimiento de una serie de requisitos, en cuyo caso seran clasificadas como “congestiona-
das”. El resto de observaciones seran, por defecto “descongestiondas”.

Como se vio en la Seccién 3.1, la informaciéon sobre la velocidad promedio se encuentra des-
agregada en vehiculos livianos, pesados y motocicletas. Estos son cualitativamente diferentes,
pues existen condiciones que hacen dispares sus comportamientos en la via. Por ejemplo, en
ocasiones las motocicletas se mueven por fuera o entre las pistas de la via, mientras que los
vehiculos pesados poseen restricciones propias para la velocidad maxima. En esta ocasion, se
opta por identificar los estados de trafico para los vehiculos livianos. Mas adelante se revisa-
ran cudles son las caracteristicas descriptivas de este subconjunto (ver Seccién 5.2), pero se
debe tener en cuenta que estos representan la mayor parte de la muestra.

El algoritmo a desarrollar se construye de forma tal que pueda ser aplicado por separado
a cada portico y a cada dia en la muestra, requiriendo de las mediciones de velocidad pro-
medio y del flujo en cada minuto. Se pretende que su dependencia de los valores observados
para fijar una regla de clasificacion lo haga mas generalizable a diferentes contextos. Se uti-
lizan los siguientes parametros que deben ser ajustados para el correcto funcionamiento del
procedimiento propuesto:

*

v* : velocidad maxima para un periodo de congestion. Se usarda v* = 80 km/n y
se asume que por sobre este valor siempre hay flujo libre.

F @ cota superior del flujo de vehiculos para un dia sin trafico congestionado.
Si el flujo maximo observado en algin dia es menor a F, se asume que no
hay eventos de congestion. Se usard F = 40 veh/min.

periodo de referencia de flujo libre del dia i, el que se define como un lapso
de dicho dia en el que no se observa congestion. Se usa por defecto el lapso
entre las 14:00 y las 15:00, aunque este se ajusta en caso de que algin dia
presente congestion entre dichas horas. Por ejemplo, para el 24 de agosto

de 2017 se fija 77°f = [20:30, 21:30].

UE};O : percentil 10 de las velocidades de vehiculos livianos observadas durante
el periodo de referencia del dia 7. Se emplea para conocer cuéles son los
valores que podrian servir de cota superior para las velocidades que se
alcanzarian bajo un estado de congestion.

ref .

El método se basa en establecer un valor limite de la velocidad v"™ que permita discriminar
a los periodos con congestion, suponiendo que esta variable disminuye ante este fendmeno.
El limite es calculado para cada dia por separado y depende de los valores observados en el
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periodo de referencia 7. Se considera la velocidad del percentil 10 del intervalo, sin perjuicio
de que v"™ valga a lo mas v* para que las velocidades altas no queden rotuladas como
congestionadas. Si bien podria seleccionarse el minimo del periodo de referencia, se usa un
percentil para evitar que observaciones puntuales afecten el funcionamiento del mecanismo.

Se exige que un dia deba contar con al menos una observaciéon cuyo flujo sea mayor a
F para analizar si cuenta con periodos congestionados, mientras que se asume que en caso
contrario hay flujo libre. Con esta consideraciéon se identifican los dias que representan una
menor actividad vehicular, tales como los feriados. En caso de que efectivamente se supere un
flujo F, el hallazgo de una observacién congestionada supone que la velocidad de los vehiculos
livianos se mantiene bajo v"™ por al menos 5 minutos. La intencién es eludir outliers que se
deban al paso fortuito de vehiculos a baja velocidad por razones ajenas a las condiciones de
tréfico.

El Algoritmo 1 resume lo indicado previamente e indica los datos que deben ser conside-
rados para su aplicacion.

Algoritmo 1: Identificacién de estados de trafico para el etiquetado de los datos

Resultado: Nuevo atributo que etiqueta a cada observacién como “congestionada” o
“descongestionada” mediante los valores 1 y 0, respectivamente.

Sean D la lista de dias en el conjunto de datos
T la lista de minutos de la muestra {14:00,...,23:00}
virp  lavelocidad promedio de los vehiculos livianos en el pértico P durante
el minuto ¢ del dia ¢ ([F7/n])

fitp el flujo de vehiculos de todo tipo en el pértico P durante el minuto ¢
del dia ¢ ([UEh/min])

para P € {PA20, PA22, PA24, PA26} hacer

para ¢ € D hacer

Calcular el flujo maximo de cada dia f{35* = max{fi;p : t € T'};

si f;p* < F entonces

Etiquetar todas las observaciones del dia i como “descongestionadas” con
el valor 0;

en otro caso
Calcular v7X y definir v}l = min {v*, oy 71;0};

para t € T hacer
si vigipp <0l Vk=0,...,4 entonces
Etiquetar las observaciones de los minutos t, . .., ¢ + 4 como

“congestionadas” con el valor 1;

en otro caso
La observacion del minuto ¢ se etiqueta como “descongestionada”

con el valor 0;

fin
fin

fin

fin
fin
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Una de las caracteristicas principales del método de identificacion de congestion es que
padece de target leakage (también llamado data leakage o simplemente leakage), el que se
define como el uso de informacién futura para la determinacion de un estado actual. En este
caso en particular, se requiere conocer la velocidad de hasta los cuatro minutos siguientes
para clasificar a cada observacion. Este fendmeno provoca severos perjuicios en los modelos
predictivos, pues puede inflar artificialmente su desempeno sin que estos puedan ser aplicados
en tiempo real. Esta situacion ha sido estudiada ampliamente, por ejemplo por Kaufman et
al. [24] o por Nisbet et al. [25] que la ha calificado como uno de los 10 errores mas comunes
en mineria de datos.

En definitiva, no es apropiado predecir velocidad usando el atributo generado con el mé-
todo de etiquetado que se detalla en esta seccion. Una alternativa es revisar las velocidades
en el intervalo {t —4,...,t} en lugar de {¢,...,t + 4}, lo que provocaria un retraso de al
menos cinco minutos en la identificacién de un periodo congestionado. Se propone, entonces,
construir un modelo de aprendizaje automéatico que tome como entrada al atributo que re-
sulta del Algoritmo 1 para predecir la congestion futura, el que se considerara como el dato
“real” u observado. Este modelo puede implementarse luego sobre nuevos datos. Los modelos
de prediccion de congestion se detallan en la Seccién 4.2.1 y su uso para predecir velocidad
en la Secciéon 4.2.2.

4.2. Modelos de aprendizaje automatico

Ante la tarea de predecir velocidad en el corto plazo, se opta por emplear métodos de
aprendizaje automatico. Estos algoritmos cuentan con una amplia variedad de enfoques,
aunque tienen en comun el uso de parametros numéricos para ejecutar una tarea a partir de
un conjunto de datos. En esta seccion se detallaran los modelos necesarios para contar con
un dato de congestion que corrija el problema de target leakage, con el fin de obtener dicha
informacion en tiempo real. Ademads, se senalaran aquellos métodos a utilizar para realizar
pronosticos de velocidad en el corto plazo.

Los modelos a desarrollar corresponden a una rama del aprendizaje automatico llamada
aprendizaje supervisado. Esta se distingue por ajustar un método mediante datos de entrada
o inputs para que se entregue una salida cuyos valores esperados se conocen de antemano en
una muestra de testeo. Otros tipos de modelos corresponden al aprendizaje no supervisado
o al aprendizaje por refuerzo, los que no forman parte del alcance de esta tesis.

4.2.1. Prediccion del estado de congestion futuro

Una vez ejecutados los procedimientos para identificar el estado de tréfico, se cuenta con
una variable que indica si existe o no congestién en cada portico. Sin embargo, fue explicado
en la Seccién 4.1 que dicho procedimiento requiere de informacion futura. Por ejemplo, si
se desea conocer si hay congestion en ¢t = 16:00, el Algoritmo 1 debe observar la velocidad
entre ese instante y las 16:04. Ante esto se presenta la alternativa de desarrollar un modelo
de aprendizaje automéatico para predecir la ocurrencia de congestion futura.
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En términos practicos, la variable a predecir sera el estado de trafico dentro de cinco minu-
tos. Siguiendo el ejemplo, se puede determinar el estado de congestion en ¢t = 15:55 mediante
el Algoritmo 1, lo que requiere informacién hasta t + 4 = 15:59. Con esto, este atributo se
puede emplear como una variable de entrada para pronosticar el estado de congestion en

t+ 5 = 16:00.

Los métodos de aprendizaje automatico a detallar corresponden a modelos de clasificacién,
pues la variable a predecir es categérica y vale 0 o 1 segtin se observe flujo libre o congestion
en los préximos cinco minutos, respectivamente. El estudio se enfocara en la prediccién sobre
lo que ocurre en el portico PA20, en vista que es el iltimo en la autopista estudiada dado el
sentido del trafico (ver Figura 3.1) y permite el uso de informacién de los puntos de medicion
ubicados “aguas arriba” en la via. El detalle de las variables a utilizar como inputs sera
abordado en la Seccién 5.1, una vez sea discutido el preprocesamiento que permite generar
el conjunto de datos de entrada de los modelos.

4.2.1.1. Naive-Bayes

Este modelo toma sus fundamentos en el teorema de Bayes y en un supuesto “ingenuo”
sobre los datos de entrada al algoritmo, asumiendo que los atributos son variables indepen-
dientes entre si. Como lo puntualiza Murty [26], este es un supuesto fuerte y no necesaria-
mente cierto, pero atin asi los modelos de Naive-Bayes han demostrado un buen desempeno
en tareas de clasificacion como la deteccion de correos spam.

Sean x = (x1,,...,%,) los n atributos de entrada e y la variable a predecir. En este caso,
esta ultima serd una variable binaria que indique la presencia de congestion de los proximos
cinco minutos. Interesa la probabilidad de que, dados los datos observados, se esté en el
estado ¢, lo que puede expresarse como P(y = c¢|z) =P(y = ¢|z1,...,2,), con ¢ € {0,1}.

Usando el teorema de Bayes, se obtiene que

P(y = c|z) = LW =9) (1)

y teniendo en cuenta el supuesto de independencia,

P(fE|yZC): xlaan"'7xn|y:C) (42)

I(
Plzy|y=c)P(za|ly=c)...P(x, |y = c)

P(z; |y = c).

Il

=1

Con esto, se puede mostrar que la Ecuacion 4.1 corresponde a lo siguiente (por ejemplo, ver

en Murty [26]):

Ply = o) ITZ Pzi |y = ¢)
P(z) '

A partir de esta expresion, se escoge a la clase ¢ que sea mas probable de observar a partir
de los datos los datos, es decir, que maximice la expresién 4.3. Ya que el denominador es

Py = cx) = (4.3)
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constante, esto es equivalente a computar

¢ =argmaxP(y = ¢) ﬁ P(z; |y = ¢). (4.4)

c€{0,1} i=1

El desarrollo anterior es consistente con la implementacién disponible en la libreria de acceso
abierto Scikit-Learn y documentada por Pedregosa et al. [27], la que es utilizada durante esta
tesis.

Las diferentes implementaciones de los modelos de Naive-Bayes se distinguen segun la
distribucion de probabilidad a priori que se asuma para los atributos en los datos de entre-
namiento.

» La implementacién Gaussiana supone que P(z; |y = ¢) distribuye normal, es decir,

exp (J—M) , (15)

2
202

P(zily =c) =

1
9772
2mo?
donde los parametros . y 0. asociados a la clase ¢ se estiman mediante el método de
maxima verosimilitud a partir de los datos de entrenamiento.

= Por otro lado, se puede asumir una distribucién de Bernoulli para cada atributo. Se
considera que todos estos son binarios y, en caso de que no fuese asi, se establece un
umbral (usualmente 0 debido a la popularidad de la estandarizacién normal de las
variables durante el preprocesamiento). En este caso,

Pz |y =c¢) =pix; + (1 —pi)(1 — ), (4.6)

con p; un parametro dependiente de cada atributo y que indica su probabilidad de
“aparecer” o tomar el valor 1.

4.2.1.2. Arbol de decisién (clasificacién)

En términos generales, un arbol de decision es un algoritmo que identifica diferentes esta-
dos de un fenémeno a partir de la ocurrencia de ciertas condiciones observables. En el caso del
aprendizaje automéatico, corresponde a un modelo de clasificaciéon que particiona el conjunto
de observaciones en funcion de patrones identificados mediante rangos sobre las variables de
entrada.

Gréaficamente, este método se caracteriza por su facil comprensién. Se puede representar
como un grafo de arbol binario cuyo nodo raiz contiene al total del conjunto de datos. Cada
ramificacién del arbol se define a partir de un atributo sobre el que se define un umbral,
dividiendo en dos conjuntos disjuntos a los datos en el nodo precedente. A continuacién, se
dara el contexto tedrico del modelo a partir de la documentacion en Scikit-Learn realizada
por Pedregosa et al. [27] y basada en Breiman et al. [28].

Sea x = (1,2, ...,T,) el vector de los n atributos e y € {0, 1} la clase a predecir, que vale
1 si hay congestion y 0 en caso contrario. Dado un nodo m arbitrario, sea €2, el conjunto de
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datos respectivo y |,,| = N,, la cantidad de observaciones que contiene. Sea 6 = 6(x;,,,)
el criterio de ramificacién asociado al umbral ¢,, sobre el atributo x;, el que permite generar
dos nuevos nodos Q! (0) y Qr () definidos como

D (0) = {(z. ) |25 <t} y Q,(0) = D \ 2, (6). (4.7)

Es decir, es una particién disjunta de los datos del nodo precedente m. Sea H : {2 — R una
funcién de pérdida o impureza que asigna un valor real a un conjunto de observaciones. A
partir de esta, en la implementacién descrita en Pedregosa et al. [27], se define la impureza
de la ramificacién G como la siguiente cantidad:

l T
G(Q,0) = %ZH(QEW(G)) + x:H(QTm(G)). (4.8)

El criterio de ramificacién a considerar se define como aquel que minimiza la impureza G,
esto es,
0" = argmin G(,, 0). (4.9)
0

Si bien la definicion de la funcién de pérdida H puede variar, en este caso se emplea el criterio
de impureza de Gini. Dado un nodo m ante un problema de clasificacién, este se expresa como

H(Q) = 2P0 ph, (4.10)

con p! la proporcién de observaciones de €2, que pertenecen a la clase i, es decir,

o
Po=x" 2. lp=n, Vie{01}. (4.11)

(2,9)€EQm

El término 1y,—; es una indicatriz que toma el valor 1 si y corresponde a la clase ¢ y 0 en
caso contrario. Dado que el problema de clasificacion es binario, la entropia también puede
expresarse por

H(Qy) = 2p, (1= phy). (4.12)

En la Figura 4.1 se ensenan parte de los elementos descritos previamente, mostrando el
mecanismo que permite ejecutar una ramificaciéon a partir de un nodo arbitrario.

1
Pm
N,
T E tm T >tm

@)

Figura 4.1: Ramificacién en un arbol de decision para un nodo arbitrario m y
considerando un criterio 6(z;, t,,). Elaboracién propia a partir de Pedregosa
et al. [27] y Breiman et al. [28].
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El proceso anterior se repite sucesivamente mediante la generaciéon de nuevos nodos del
arbol hasta que se cumpla al menos uno de los siguientes criterios:

= Todas las hojas son puras, es decir, contienen observaciones pertenecientes a una tnica
clase.

= No hay mas atributos que puedan usarse como criterio para ramificar.

= Volver a ramificar supondria superar la profundidad méaxima del arbol que esta configu-
rada de antemano. La profundidad se define como la distancia entre una hoja y el nodo
raiz, medida en cantidad de ramificaciones.

Una vez acabada la construccion del grafo, el modelo es capaz de ejecutar la clasificacién
de datos nuevos. Para una observacion asociada a los atributos x, el arbol es recorrido hasta
llegar al nodo hoja correspondiente, digamos a, segiin los criterios de ramificacién. Si p! > 0.5,

se dird que la clase de la observacion es 1, mientras que en caso contrario sera 0.

4.2.1.3. Random forest (clasficacién)

El aprendizaje conjunto (del inglés ensemble learning) es una clase de modelos de apren-
dizaje automatico que se fundamentan en el entrenamiento de una coleccion de métodos
independientes, los que luego se combinan bajo algin criterio de agregacién. Opitz y Maclin
[29] apuntan que el clasificador resultante de esta combinacién tiende a ser mas exacto en sus
predicciones que los métodos individuales que lo componen. Ademaés, indican que es deseable
que estos ultimos no sean similares entre si en el sentido de que no entreguen la misma pre-
diccién. Esta idea descansa en que cada parte del modelo conjunto pueda identificar patrones
distintos en los datos, de manera tal que se abarque un mayor espectro de escenarios posibles
que no podrian capturarse con un tinico modelo.

En el caso en que los clasificadores individuales sean arboles de decisién, el modelo conjunto
se denomina Random Forest. Un algoritmo popular para la construcciéon de este método
corresponde a la Agregacién de Bootstrap, también denominada Bagging. Esta se basa en que,
dado un conjunto de datos, cada arbol se entrena a partir de una submuestra seleccionada
aleatoriamente y con reposicion. El bagging fue descrito por Breiman [30], quien indica que
el procedimiento ayuda a mejorar el desempeno predictivo de este tipo de modelos basados
en arboles.

Cada arbol de decision se asocia a una submuestra y se entrena por separado. La imple-
mentacion de random forest en Scikit-Learn [27] agrega los modelos mediante el promedio
de la probabilidad de pertenecer a cada clase que es entregada por cada arbol. Esto es, si
se considera emplear A arboles de decision, cada a € {1,..., A} entrega una probabilidad
empirica p! de pertenecer a la clase y = 1 y la prediccién generada corresponde a

PrP = 7 > e (4.13)

Si pkr > 0.5, se predice que la observacién pertenece a la clase 1. La Figura 4.2 diagrama el
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procedimiento de Bagging en la construccion de un modelo de random forest, considerando
una cantidad A de arboles de decisién para entregar una prediccion.

Datos de entrenamiento

v

1 A
Phe = 5 D_Ph
a=1

Figura 4.2: Ramificaciéon en un arbol de decision para un nodo arbitrario
m y considerando un criterio (x;,t,,). A partir del conjunto de datos €2,
se generan submuestras aleatorias y con reposicién denominadas 2% para
a €{1,...,A}. Elaboracién propia a partir de Breiman [30].

Los modelos de este tipo se caracterizan por ser mas generalizables tras la aplicacion de
la agregacion de bootstrap. Breiman [31] justifica mediante la Ley de los Grandes Ntmeros
que los modelos de random forest son una manera de enfrentar el problema de sobreajuste
(que sera discutido en profundidad en la Seccion 4.4).

4.2.1.4. Red neuronal MLP (clasificacion)

Las redes neuronales son un modelo de aprendizaje automéatico que han dado paso al area
del aprendizaje profundo o deep learning, logrando popularidad en tareas de clasificacion y
regresion. Su origen proviene de una “imitacion” de la estructura de las neuronas dentro del
sistema nervioso, a pesar de que su desarrollo actual dista de circunscribirse inicamente a
este concepto.

Es importante realizar la distincion entre pardametros e hiperparametros bajo este contexto.
Los primeros se refieren a los valores que caracterizan el procesamiento matematico realizado
por el modelo para producir una prediccién (como la matriz W a definir mas adelante),
mientras que los segundos son las caracteristicas que determinan la arquitectura o “la forma”
de las redes neuronales (por ejemplo, la cantidad de capas). Una diferencia fundamental
es que los hiperparametros se fijan de antemano, mientras que los parametros se calculan
durante el entrenamiento segiin un procedimiento de minimizaciéon de una métrica de error.

25



La arquitectura mas simple, que a su vez es la unidad basica de los modelos de redes
neuronales, ha adquirido varias denominaciones: unidad, neurona o perceptréon. Dado un
problema de clasificacién con F' atributos de entrada x = (z1,%2,...,2r) € y la variable a
predecir, la neurona cuenta con tres parametros fundamentales que determinan la salida del
modelo. Estos corresponden a un vector de pesos w € R asignado a cada elemento de x, un
valor de sesgo b € R y una funcién de activaciéon f: R — R.

La neurona agrega a los atributos de entrada ponderados por sus pesos. A este resultado
se le suma el término de sesgo para finalmente aplicar la funciéon de activacion y entregar la
salida ¢ correspondiente a la clasificacion ejecutada por el método. La situacién anterior se
resume en la expresion

7= f(wTz+0). (4.14)

Existen varias alternativas de funciones de activacion en la implementaciéon de este tipo de
clasificadores, siendo lo mas clasico imitar a la funcién de Heaviside o de paso que toma los
valores 1 y 0 dependiendo del signo del valor de entrada. Algunas aproximaciones continuas
son la funcién sigmoide o la tangente hiperbdlica. El rol del sesgo b es ajustar al término wTx
para que tome un signo u otro, dependiendo de lo que sea mas adecuado para predecir la clase
de manera mas certera. Como resultado, se cuenta con un clasificador binario caracterizado
por n+1 pardametros w y b. En la Figura 4.3 se ensenia un esquema que resume los componentes
de una neurona.

Figura 4.3: Diagrama de una neurona simple y sus componentes. Elabora-
cién propia a partir de Géron [32].

El perceptron fue introducido en 1958 por Frank Rosenblatt [33], aunque su desarrollo
ha sufrido vaivenes hasta su estado actual. Diversos autores —por ejemplo Géron [32]— han
indicado que ciertos factores retrasaron la difusion masiva en el uso de redes neuronales, tales
como la falta de capacidad de procesamiento o la aparicién de otros métodos competitivos de
aprendizaje automatico. También indica que hoy se han sorteado algunas de estas dificultades,
asi como se ha perfeccionado la implementacion al haber mayor disponibilidad de datos
masivos y mejores algoritmos de entrenamiento.

Una complejizacién del método anterior consiste en una serie de neuronas que funcionan
en paralelo dentro de una capa. Para una mejor conceptualizacion, se distinguen tres tipos
de capas:

= La capa de entrada, constituida por los atributos de entrada que son enviados a las
neuronas que siguen en la red.
= La capa oculta o escondida, que retine a la serie de neuronas que procesan los atributos

recibidos desde la capa de entrada y que alimentan a la capa de salida.
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= La capa de salida, formada por una tnica neurona que recibe los valores entregados por
los perceptrones anteriores.

Se dice que una capa es “densa” o “totalmente conectada” si estd conectada a cada unidad
de la capa que la antecede, lo que se cumple en este tipo de estructuras. Esta caracteris-
tica provoca que algunos autores se refieran a este tipo de modelos como redes neuronales
totalmente conectadas o fully-connected neural network (FFNN). La Figura 4.4 ensenia esta
arquitectura e indica sus componentes fundamentales.

Capa Capa Capa de
de entrada oculta salida

Figura 4.4: Diagrama de la arquitectura del perceptrén y sus componentes.
Elaboracién propia a partir de Géron [32].

Suponiendo que la capa oculta se compone de d unidades, los pesos corresponden a una
matriz W € R cuyas componentes w;; son el ponderador de la conexién entre el atributo z;
y la j-ésima neurona. Ademas, cada unidad cuenta con su propio término de sesgo, agrupados
en el vector b = (by,by,...,by) € R En general, todas las neuronas de la misma capa
comparten su funcién de activacién. Con esto, es posible establecer la salida parcial h que
produce la capa oculta dada por

h=f(Wz+b) Yie{l,...d), (4.15)

donde la funcién f se aplica a cada componente para producir el vector h = (hy, ha, ..., hq).
La capa de salida recibe estos valores y computa ¢ de manera andloga a las unidades anteriores
segun la expresion

§=9UTh+o0), (4.16)

donde U € R? es el vector de pesos de la capa de salida, g la funcién de activacién y c el
término de sesgo.

Un hiperparametro que define a una red neuronal de una sola capa oculta es la cantidad
de unidades que componen a esta tltima. Aunque la capa de salida puede contar con mas
de una neurona, este caso no es relevante para el presente estudio en vista que el resultado
deseado requiere clasificar s6lo en dos estados. Aquello puede modelarse con el resultado g
como una variable binaria.
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La extension natural a un modelo mas complejo consiste en introducir mas capas ocultas,
todas totalmente conectadas a sus predecesoras. Esto suele recibir el nombre de Perceptron
Multicapa (o MLP, por sus siglas del inglés Multi-Layer Perceptron), aunque también ha sido
denominada feedforward neural network debido a que todas sus conexiones entre neuronas
van “hacia adelante” y no retroalimentan a capas anteriores. La Figura 4.5.a muestra la forma
genérica de este tipo de arquitecturas.

Suponiendo una red multicapa con L capas ocultas, como la diagramada en la Figura 4.5.b,
cada una de ellas cuenta con sus propios parametros que se ajustan independientemente con
el objetivo de mejorar la prediccion §. Asi, cada capa [ cuenta con una funcién de activacion
O una matriz de pesos W® y un vector de sesgo b¥). Con ello es posible explicitar la salida
de las neuronas de cada capa oculta, dada por

A = fOWORED 1 p0y v e {1,... L}, (4.17)
considerando que la capa de entrada es la capa 0, es decir, h(?) = z.
1 '
Ty
]
TF
LY_J L - J L‘r—)
Capa Capas Capa de
de entrada ocultas salida
a) Conexiones entre capas en una MLP
(a)
pl) @) B
| o wl o |jf @ eee WD pto) E— v
ST R ST

(b) Componentes de una MLP

Figura 4.5: Diagramas de una red neuronal MLP de L capas ocultas. Ela-
boracién propia a partir de Géron [32].

Para una capa [ arbitraria, los pardmetros verifican que W € R%*d-1 y p ¢ R%. Por
otro lado, la capa de salida genera la prediccién segtin la formula

§=g(UhY +¢). (4.18)
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Los hiperparametros basicos que definen a una red neuronal MLP consisten en la cantidad
de capas ocultas y en las unidades contenidas en cada una de ellas. Por la misma razén que
en el caso previo, basta considerar que la capa de salida se conforma de una sola neurona.

En la practica, los modelos de aprendizaje automatico recogen una cantidad arbitraria
de instancias. Suponiendo que hay m observaciones {x(l),a:@), e ,x(m)}, cada una con F
atributos, y una variable objetivo y, estas se pueden agrupar en la matriz X € R™*¥. Sean
y € R™ los resultados observados e § € R™ las predicciones realizadas por la red neuronal.

1 1 1 .
xéi x%; . ;U%;; y e
(2) (2

€T €T PP T y y
2im) x;m) x%m) y(m™) g

Dada una métrica de error L: RxR — R, se define la funcién de pérdida £ como el promedio
de los errores sobre las observaciones disponibles:

L= L %), (4.20)

El propésito de esta cantidad es medir qué tan correctas son las predicciones ejecutadas por
la red y se mencionan algunos ejemplos en la Seccion 4.3. El objetivo es que la funciéon de
pérdida sea lo mas pequena posible. En general, el conjunto de datos estd dado. Ademas,
los hiperpardmetros que definen la arquitectura del modelo se fijan de antemano (para este
trabajo se usa validacion cruzada, ver Seccion 4.4.2). Con esto, la funcién de pérdida sélo
depende de los pardmetros § = (W,b,U,c) y el problema se puede expresar como uno de
minimizacion:

min £ = mein L(6). (4.21)

Una de las tareas mas relevantes en el campo de las redes neuronales consiste en cémo escoger
los mejores parametros para reducir el valor de la funciéon de pérdida. Un trabajo que significd
un punto de inflexion consistié en el desarrollo de una metodologia propuesta en 1986 por
Rumelhart, Hinton y Williams [34]. Esta se conoce como el algoritmo de backpropagation y
se basa en la idea de que el error de la red neuronal se “propaga” hacia adelante a partir
del procesamiento que realiza cada componente de la red. De esta manera, el error final es
atribuible a alguna neurona en la primera capa, asi como al resto de componentes de la red. El
método de backpropagation traza estos errores hacia atras, lo que se modelara sucintamente
a continuacion.

El algoritmo se repite iterativamente, por lo que esta descripcion se fija en el paso t. Se
utiliza el método de descenso de gradiente y algoritmos de optimizacién derivados de él, pero
en términos simples los parametros se actualizan segiin la siguiente regla:

. ~ dL
g+ .— ) = 4.22
+ 77 de ezé(t) Y ( )

donde ) representa a los valores actuales de los parametros en el paso ¢t y 1 es un valor real
denominado tasa de aprendizaje.
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La innovacion del algoritmo de backpropagation consiste en el calculo de la derivada en
la expresion 4.22. Rumelhart et al. [34] proponen un uso inteligente de la regla de la cadena
que permita reutilizar informacion. Un ejemplo sencillo consiste en considerar que, usando
esta regla, el error propagado por la salida h de una capa sirve para computar el error que
proviene de todas las capas anteriores. El método de backpropagation calcula las derivadas
parciales hasta llegar a la capa de entrada. Para su correcto funcionamiento, requiere que la
arquitectura de la red esté dada por un grafo aciclico.

Es usual que la red neuronal no procese todas las observaciones al mismo tiempo, sino
que las compartimente en lotes pequenios denominados batches. Cada vez que un batch es
procesado por la red neuronal, se obtiene el valor de la funcién de pérdida y se ejecuta el
método de descenso del gradiente (una iteracion de la ecuacion 4.22). Cuando todos los datos
de entrada se han utilizado, que equivale a que todos los batches han pasado por la red, se
dice que esta se ha entrenado durante un epoch (o época). El entrenamiento suele considerar
mas de un epoch, lo que implica repetir el procedimiento anterior para perfeccionar los valores
de los parametros mediante la reutilizacion de la base de entrenamiento.

4.2.2. Prediccion de velocidad media futura

Los modelos de clasificacion detallados anteriormente proveen una prediccién sobre el es-
tado de congestion en los proximos cinco minutos. El paso siguiente corresponde a generar los
pronoésticos de la velocidad y, ya que la velocidad un valor continuo, requiere el entrenamiento
de modelos de regresion.

4.2.2.1. Arbol de decisién (regresion)

El arbol de decision usado como método de regresion cuenta con un funcionamiento similar
a su version de clasificador. La principal diferencia consiste en el criterio de ramificacion
usado, pues la nocién de probabilidad asociada a pertenecer a una clase ya no es aplicable.
Para estos efectos, la métrica de error en la implementacion de Scikit-Learn [27] es el error
cuadratico medio.

Sea un nodo m que alberga un conjunto €2, de observaciones de cardinalidad N,,. Dado
Um, correspondiente al valor promedio de las variables a predecir en dicho nodo, el criterio
del error cuadratico medio se calcula mediante la expresion

H) = 5 —um) (4.23)

‘ (.T,y)GQm

Las ramificaciones ocurren de manera idéntica a como se vio en la Secciéon 4.2.1.2, es decir,
escogiendo los umbrales 6 de forma tal que se minimice la impureza G(f2,,,0). Para predecir
el valor de una nueva observacion, esta se asigna a un nodo hoja, digamos a, y se entrega el
promedio ¥, de los valores de la variable a predecir contenidas en él.

30



4.2.2.2. Random forest (regresion)

En este caso, los modelos individuales que se entrenan mediante la agregacion de bootstrap
corresponden a arboles de regresion. El resto de procedimientos del bagging son analogos. Si
se emplean A arboles, donde cada uno de estos genera una prediccién y,, el random forest
entrega como prondéstico al siguiente valor:

1A
YR = 7 > Yo (4.24)
a=1

4.2.2.3. Red neuronal MLP (regresién)

La arquitectura de una red neuronal usada para predecir valores continuos no difiere en
lo grueso de un clasificador binario, es decir, en términos de unidades y capas. No obstante,
es importante asegurar que la salida del modelo entregue un valor continuo.

En primer lugar, la funciéon de activacion de la capa de salida no debe restringir a valores
binarios, como ocurre con el uso funciones como la sigmoide o la tangente hiperbdlica. Lo
més usual es usar la funcién identidad f(z) = x, aunque también se recomienda el uso de la
funcion ReLU (del inglés rectified linear unit) cuando no se desea retornar valores negativos.
Esta se define como la funcién f(z) = max{0,z}.

Una consecuencia de lo anterior es que se debe contar con una métrica de error adecuada
en la funcién de pérdida L, las que se detallaran en la siguiente seccion.

4.3. Medidas de error

Segtin la definicién dada por Mitchell [10], un elemento fundamental de los métodos de
aprendizaje automatico es la métrica de desempeno, la que permite evaluar el funcionamiento
de estos para discriminar cudles son aquellos que proveen los mejores resultados. Dado el
entrenamiento de un modelo, en el proceso de validacion y testeo es posible calcular un
conjunto de predicciones §j cuyos valores observados se recogen en el vector y. Las medidas
de error permiten comparar a y con gy, ambos de tamano N, de manera cuantitativa y
sistematica.

En primer lugar, cabe destacar que las redes neuronales se entrenan iterativamente con
la intencién de reducir el error de prediccion de forma, por lo que las métricas de este tipo
son fundamentales para su funcionamiento. En el caso de las redes neuronales clasificadoras,
se considera la entropia cruzada binaria (o BC'E por las siglas de binary cross-entropy) al
existir dos clases a predecir. Para el caso de regresion, se utiliza el error cuadratico medio (o
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MSE por las siglas de mean squared error).

1 N
BCE = N Z ilog(9) + (1 — i) log(1 — 9i) (4.25)
1 ¥ N2
MSE = =3 (s~ ) (4.26)
=1

Para los modelos de clasificacion, es usual reportar los valores de la matriz de confusion.
Esta realiza una comparacion entre los valores reales y predichos, mostrando cuando coin-
ciden o difieren entre si. En la Tabla 4.1 se ensena una matriz de confusion con sus cuatro
componentes para un problema de clasificacion binario: la cantidad de verdaderos negativos
(TN), verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN) y falsos positivos (FP).

N N
TN =% Ly=o n y=0) TP =3 lye=1ng=1)

=1 =1

N N
FN = Z ]l{yz:l A 4;=0} FP = Z ]l{yz:U A gi=1} (4'27)

=1 =1

Tabla 4.1: Matriz de confusion

Valor predicho

0 1
Valor 0 TN FP
real 1 FN TP

A partir de estos valores se pueden reportar otras métricas mas especificas que también
seran utilizadas y que se definen a continuacion.

TP+ FP

Accuracy(y.§) = T TNy FP+FN (4.28)
Balanced accuracy(y,y) = ; (TPT+PFN + TNTiVFP> (4.29)
Recall(y,y) = TPT—l—PFN (4.30)
Precision(y,9) = Tiji—PFP (4.31)

F1— Scorely, ) = 2 X Precision x Recall (4.32)

Precision + Recall

El accuracy (o exactitud) corresponde a la proporcién de observaciones en las que la pre-
diccion acertd, mientras que el accuracy balanceado es el promedio de la proporcién de
observaciones de cada clase que el modelo predijo correctamente. A partir de la precision y
del recall (o exhaustividad), se calcula el F'1 — Score como la media arménica de estas dos
cantidades.

En el caso de los modelos de regresion, se obtendra el error absoluto medio (MAE) y el
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error porcentual absoluto medio (M APE).

1 X A
MAE = N2|yi_yi| (4.33)
i=1
1 Xy — 0
MAPE = —S | % 100 (4.34)
NSl v

4.4. Entrenamiento y eleccion de hiperparametros

Los modelos de aprendizaje automatico se caracterizan por el uso de hiperparametros que
afectan el resultado de una tarea de clasificacién o regresién. A diferencia de los parametros
de un modelo, los hiperparametros se escogen de antemano al entrenamiento y no mediante
un algoritmo de optimizacién que tenga en cuenta una funciéon de pérdida. Por ejemplo,
la profundidad de un arbol de decisiéon se establece antes de entrenarlo. Sin embargo, no
existe un método para obtener la configuracién éptima de un modelo a priori, sino que
deben evaluarse diferentes combinaciones de hiperparametros y observar el desempeno en
cada caso.

4.4.1. Entrenamiento-validacion-testeo

La eleccion de hiperparametros requiere entrenar varios modelos, cada uno de ellos con
una configuracién diferente, y luego poner a prueba el desempetio de cada uno. Una regla
fundamental en los modelos de aprendizaje automatico es que la evaluacién de modelos debe
realizarse con datos que no hayan sido “vistos” por el modelo, es decir, que no se hayan usado
durante su entrenamiento.

Para este trabajo, los datos se dividiran en tres subconjuntos: los datos de entrenamiento,
los datos de validacién y los datos de testeo. Los datos de entrenamiento corresponden a
aquellos que, dada cierta configuracion de hiperparametros ®, seran usados para ajustar los
parametros del modelo que se obtienen mediante el algoritmo de minimizacion del error.

Una vez se complete dicha etapa, se emplean los datos de validacion para evaluar el
desempeno de los distintos modelos y escoger la combinacién de hiperpardametros ®* cuya
prediccion provea el menor error. En seguida, con la intencién de realizar el ajuste con la
mayor cantidad de datos posibles, se puede re-entrenar el modelo usando tanto los datos de
entrenamiento y de validacion, segtin la configuracion ®* de hiperparametros. Este puede ser
evaluado sobre los datos de testeo que atin no se han empleado durante el proceso.

En resumen, los datos de validacién permiten comparar diferentes configuraciones de un
mismo modelo de aprendizaje automatico, mientras que los datos de testeo asumen que dicho
problema ya esté resuelto y sirven para discriminar entre modelos (un drbol de decision, una
red neuronal, etc.). Durante este trabajo, se considera el 60 %, 20 % y 20 % de las observaciones
para los subconjuntos de entrenamiento, validacion y testeo; respectivamente.
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4.4.2. Sobreajuste

Considerando que la validacion y el testeo se ejecuta sobre datos que no participan del
ajuste, se cuestiona qué tan eficaz puede ser un modelo puesto a prueba ante informacion
nueva. Una preocupacion importante en el aprendizaje automatico es el fenémeno del sobre-
ajuste. Este se presenta cuando el método es un buen predictor de los datos de entrenamiento,
pero muestra un pobre desempefio ante datos de validaciéon o testeo. Su consecuencia mas
evidente es que se obtendra un método de prediccion deficiente en términos de capacidad de
generalizacion.

En este contexto, la eleccién de las observaciones a usar en el entrenamiento, la validacién
y el testeo también juega un rol. La determinacién arbitraria de estos subconjuntos podria
perjudicar el desempeno de los modelos. Por ejemplo, si un modelo de prediccién de ventas
de helados se entrena sélo con datos de dias calurosos, sus resultados seran muy diferentes
en comparaciéon a usar una muestra escogida aleatoriamente.

La validacién cruzada (o CV por las siglas de cross wvalidation) es un método de en-
trenamiento que permite reducir el sobreajuste y consiste en la evaluacion de una misma
configuracion de hiperparametros sobre diferentes conjuntos de validacion. Se implementara
de la siguiente manera.

1. La muestra se ordena cronoldgicamente y se divide en cinco conjuntos del mismo ta-
mafio A, B, C, D y E. El subconjunto E, formado por las observaciones mas recientes,
constituye la base de testeo.

A B C D E

“~— Entrenamiento y Validacién —  Testeo

Figura 4.6: Divisiéon del conjunto de datos para la validacién cruzada. Ela-
boracién propia.

2. Se generan cuatro escenarios para la validacion cruzada a partir de los subconjuntos
A, B, C y D. El modelo se entrena en cada escenario ¢ para cada configuracién de
hiperpardmetros ®, obteniendo una métrica de error L£;(P).

Entrenamiento Validacién Métrica
CV1: A B C — | D — L1(®)
Ccv2: A B D — C — L5(®)
Cvs: A C D — B — L39)
CV4: B  C D — A —> L4(®)

Figura 4.7: Escenarios de entrenamiento y validaciéon. Elaboracién propia.

3. La métrica de error que caracterizara a cada configuracién de hiperparametros se calcula
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como el promedio sobre los cuatro escenarios de la validacién cruzada, es decir,

- iz Li(®)

L(D) = i=14 (4.35)

4. La mejor configuracién de hiperpardametros es aquella con la menor métrica de error
promedio, dada por ®* = argming{L(®)}. La implementacién concluye con el re-
entrenamiento del modelo sobre los subconjuntos A, B, C y D con la configuracién
®*. Las métricas de testeo L£(P*) se obtienen a partir del subconjunto E.

Re-entrenamiento Testeo

* — A B C D *)—)[:(@*)

Figura 4.8: Esquema para el re-entrenamiento y testeo del modelo con los
hiperpardmetros ajustados ®*.

El proceso anterior también se denomina k-fold cross wvalidation, usando k = 5 en este
caso. Segun Nisbet [25], esta metodologia permite escoger los hiperparametros de un modelo
de forma maés robusta, pues la media del error sobre varios escenarios es mas exacta que el
que podria obtenerse a partir de un solo experimento.

4.5. Tratamiento de clases desbalanceadas

Los modelos de clasificaciéon son susceptibles de enfrentar datos desbalanceados, lo que
corresponde a que existe una o mas clases con una baja presencia relativa respecto a otras que
son mas numerosas en la muestra. De esta forma, el algoritmo puede llegar a obtener buenas
métricas de desempeno atendiendo sélo a la clase dominante. Por ejemplo, una muestra con
dos clases que se observan en una proporcién 99 a 1 puede tener un exactitud del 99 % si
siempre pronostica la ocurrencia de la clase dominante.

Nisbet [25] senala que los métodos de arbol y las redes neuronales son sensibles a datos
desbalanceados, pero también indica que existen métodos que permiten reducir el efecto
de este problema. En particular, senala el uso de pesos sobre cada clase que actiien como
ponderadores en la funcién de pérdida. Su adecuada utilizacién resulta en que la prediccion
de las clases con menor frecuencia tenga una mayor relevancia en la minimizacién del error.

El tratamiento anterior sera aplicado en los modelos de prediccién de congestion, lo que
se justificard mas adelante debido a los resultados de la aplicacion del algoritmo que etiqueta
la muestra con estados de trafico. El peso o ponderador de cada clase se calcula como un
valor inversamente proporcional a la presencia de este en el conjunto de datos.

w; = o (4.36)
num__clases X n;

La ecuacion 4.36 indica la expresion a utilizar en este trabajo para la obtencién del peso
w; asociado a la clase i. Este se obtiene considerando la cantidad total de observaciones (n),
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la cantidad de clases en la muestra (num_ clases) y las veces que se observa a la clase i (n;).

De acuerdo con la documentacién de Scikit-Learn provista por Pedregosa et al. [27], es-
ta metodologia se puede implementar mediante la siguiente modificacion del célculo de la
entropia senalado en la ecuacion 4.11:

; 1
P =N~ Z wil =iy (4.37)

(z,9)€Qm

Esta expresién también permite el balanceo de clases en random forests. Analogamente, la im-
plementacién en redes neuronales sélo exige ponderar la contribucién de la prediccion de cada
instancia j disponible en los datos de entrenamiento por el peso de la clase correspondiente:

1o .
[’:gz > ]l{g)(j):i}wiL(y(])ay(j))- (4.38)

j=14€{0,1}
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Capitulo 5

Analisis y Resultados

5.1. Preprocesamiento de datos

5.1.1. Imputacion de datos faltantes

La muestra de datos de la autopista posee algunos campos en los que no se informa el
valor del atributo respectivo, lo que puede deberse a fallos en la medicién o a que no existe
informacion suficiente. Por ejemplo, cuando en alguna observacién ningin vehiculo pasa por
el pértico, es imposible obtener un valor empirico de la velocidad promedio.

Las tnicas variables que poseen valores faltantes son la velocidad media y su desviacién
estdandar, ya sea considerando los cuatro poérticos o los tres tipos de vehiculos (livianos,
pesados y motocicletas). En el Anexo A se indica la proporcién de datos faltantes para cada
variable respecto al total de la muestra. La variable a predecir, que consiste en la velocidad
promedio de los vehiculos livianos en el portico PA20, posee un 0.022 % de valores faltantes.

Dada una variable cuya observacion x; debe ser imputada, un primer método utilizado
fue calcular el promedio de las observaciones inmediatamente anterior y posterior. Esto es,
Ti—1 + Tpp1

Tp= (5.1)

No obstante, atin persisten algunos valores faltantes debido a que las observaciones x;_;
0 ;41 también deben ser imputadas. Para subsanar aquello, se considera el promedio de la
variable x en otros dias del conjunto de datos y para la misma hora de observacién.

5.1.2. Generacion de atributos

Algunas variables son generadas para obtener mayor informacion sobre las observaciones.
A partir de la fecha y hora, que son separados en atributos independientes, también se obtiene
el dia de la semana: lunes, martes, miércoles, jueves o viernes.
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Ademas de lo anterior, se genera el atributo de densidad de trafico. Esta magnitud fue
discutida en la Seccién 2.2 y representa a la cantidad de vehiculos por unidad de distancia.
Segun la ecuacion 2.1, la densidad de trafico puede calcularse como

Fip = 142 (5.2)
Vit P

siendo k; ¢ p, firp ¥ Viep la densidad, el flujo y la velocidad promedio del pértico P durante
el minuto ¢ del dia ¢, respectivamente. Por otro lado, se crean atributos que indican la
composicion del flujo en relacion al tipo de vehiculo. Estos se calculan con la expresion

J
Compg,t,P = fZ’?:z ) (53)

donde f7 representa al flujo de los vehiculos de tipo j (livianos, pesados o motocicletas).

Adicionalmente, se construyen variables de rezago para las mediciones obtenidas en los
porticos con el objetivo de considerar tendencias en los datos a partir de informacion pasada.
Dada una observacion x; que da cuenta del estado de la variable x en el instante ¢, su rezago
se asocia al valor de esta magnitud en intervalos de tiempo anteriores.

En especifico, los rezagos seran calculados como el promedio mévil de 5 minutos entre los
instantes t — A y t — A + 4. El rezago de la variable z; con horizonte A, denotada por 72,

se puede caracterizar mediante la formula

Ty = T th—A-H" (54)

En el caso de este estudio, se consideraran los horizontes de tiempo A € {5, 10, 15,30}.

5.2. Exploracion de los datos

Como fue mencionado en la Seccién 3.2, la muestra contiene 385 dias de semana y medi-
ciones entre las 14 y las 23 horas, registradas cada minuto. Existe la misma cantidad de dias
lunes, martes, miércoles, jueves y viernes, siendo 77 de cada uno de estos. Una minoria de
estos corresponden a dias feriados, los que representan al 4.68 % del total.

Para el caso analizado, el flujo en un pértico corresponde a la cantidad de vehiculos que
transitan por él durante un minuto. Por otro lado, la velocidad se obtiene como el promedio
de esta variable sobre todos los vehiculos que cruzan un pértico en el lapso de un minuto.

La Figura 5.1 muestra que la velocidad disminuye entre las 17:30 y las 20:30, aproxima-
damente, lo que representa a la hora punta de la tarde. Los porticos donde este fenémeno es
mas pronunciado corresponden al PA24 y al PA26 que estan ubicados en el sector céntrico
de la ciudad, y se alcanza un promedio en torno a los 55%m/n. Por otra parte, los pérticos
PA20 y PA22 muestran una congestiéon menos severa y, en promedio, registran una mayor
velocidad fuera de punta. Durante la semana, el caso mas notable es el del dia viernes, pues
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en él se acentua la hora punta y su inicio se adelanta en los casos de los porticos PA24 y
PA26.
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Figura 5.1: Velocidad promedio de vehiculos livianos para cada dia de la
semana y para cada portico.

Al distinguir entre vehiculos livianos, pesados y motocicletas, se observa que los patrones
descritos se mantienen, tal como se ensefia en la Figura 5.2. En promedio, los vehiculos
pesados transitan a una menor velocidad, aunque esta coincide con los vehiculos livianos
en la hora punta del portico PA24. Por otro lado, las motocicletas son menos sensibles a la
congestion en los porticos PA24 y PA26, pero presentan un comportamiento similar fuera de
punta y en los demas puntos de medicion.
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Figura 5.2: Velocidad promedio para cada tipo de vehiculo y para cada
pértico.

El analisis del flujo promedio en cada pdrtico es consistente con lo visto respecto a la

39



velocidad. La Figura 5.3 da cuenta de una mayor cantidad de vehiculos en la hora punta,
siendo el pértico PA26 aquel que presenta los valores mas altos y el pértico PA20 el de menor
variacion. El flujo es creciente desde las 14 horas y decreciente luego de la etapa de congestion.
El dia viernes es el que registra un mayor flujo promedio.
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Figura 5.3: Flujo promedio de vehiculos livianos para cada dia de la semana
y cada portico.

Segin la Figura 5.4, los vehiculos livianos componen mayoritariamente a la muestra y
poseen un comportamiento similar al promedio general. Los vehiculos pesados tienen una
presencia constante hasta las 18 horas, tras lo que su flujo disminuye. La apariciéon de mo-
tocicletas es marginal, aunque mayor en la hora punta. Al comparar entre pérticos, el flujo
de camiones y motocicletas es similar en todos ellos, a diferencia del caso de los automoviles
livianos que es claramente mayor en los porticos PA24 y PA26.
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Figura 5.4: Flujo promedio para cada tipo de vehiculo y cada portico
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La Figura 5.5 muestra el coeficiente de variacion del flujo y la velocidad, el que se calcula
como la razon entre la desviacion estandar de una variable y su promedio. La dispersién
de la velocidad es similar para cada tipo de vehiculo, aunque ligeramente mayor para las
motocicletas y menor en el pértico PA22. Por otro lado, el flujo tiene una dispersion similar
entre porticos y es mas estable en los vehiculos livianos. Las motocicletas presentan un alto
coeficiente de variaciéon, lo que se explica por ser esta una medida relativa al flujo promedio
que es especialmente bajo en este caso.
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Figura 5.5: Coeficiente de variacion de la velocidad y el flujo promedio por
pértico y tipo de vehiculo.

La Figura 5.6 muestra el diagrama velocidad-flujo empirico. En el pértico PA20 existe una
region superior de observaciones en las que hay altas velocidades y otra inferior en las que
ocurre el caso contrario. A diferencia del diagrama clédsico y de lo que ocurre en PA22, PA24
y PA26, existe una discontinuidad evidente entre ambos estados de trafico. Esto puede dar
cuenta de que la transiciéon a la congestion ocurre de forma abrupta, por lo que las velocidades
intermedias de 40 o 60 7 /n son mds escasas en la muestra. En consecuencia, este pértico puede
ser uno en los que sea mas claro distinguir dos estados del trafico segiin las caracteristicas
fisicas observadas. El portico PA26 representa el caso contrario, lo que da cuenta de fases
intermedias entre una alta congestiéon y un flujo libre, las que han sido denominadas por
Kerner [7] como moving jam. Estas se caracterizan por un avance sincronizado de un alto
flujo de vehiculos a velocidades menores a la de flujo libre.
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Figura 5.6: Diagrama flujo-velocidad en los diferentes porticos
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El portico PA20 concentra en los dias viernes la mayor parte de las observaciones con
baja velocidad, como se muestra en la Figura 5.7. Para este dia hay una mayor presencia
de observaciones con velocidades medias, lo que puede atribuirse a que ocurren mas cambios
de fase. Al menos en lo que respecta a este diagrama, cada fase por separado cuenta con
caracteristicas similares en cuanto a los valores del flujo y la velocidad, siendo esto consistente

con el hecho de que representan a un mismo segmento de via.
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Figura 5.7: Diagrama flujo-velocidad en el portico PA20 para la muestra
completa y segun el dia de la semana.

La Figura 5.8.a muestra las correlaciones entre la velocidad y el flujo desde el punto de
vista espacial, es decir, analizando los diferentes pérticos. En primer lugar, se evidencia una
relacion negativa entre las dos variables de trafico que son analizadas. Como es natural,
las correlaciones mas altas de cada poértico se dan respecto a aquellos que se encuentran
mas cerca, siendo los pérticos PA24 y PA26 los mas destacables por ubicarse a una menor
distancia entre si. Por otro lado, el portico PA20 es el que se encuentra menos influenciado
por el resto.

Finalmente, la Figura 5.8.b da cuenta de las correlaciones temporales en el pértico PA20
al comparar con la velocidad y el flujo hace 5, 10, 15 y 30 minutos. La velocidad es la
variable que se encuentra mas influenciada por informacién pasada, en particular con una
alta correlacion entre su valor actual y los observados hace 5 y 10 minutos. Sus valores hace
30 minutos, asi como todos los del flujo, presentan débiles correlaciones temporales.
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Figura 5.8: Correlaciones espaciales y temporales del flujo y la velocidad

5.3. Identificaciéon del estado de congestion

El proceso de asignar un estado de trafico al conjunto de datos fue desarrollado con el
Algoritmo 1, descrito en la Seccién 4.1, sobre 207,900 observaciones. Los cuatro pérticos
fueron tratados separadamente durante el proceso.

En términos generales, la Tabla 5.1 muestra que la mayoria de las veces se observa un
régimen de flujo libre, aunque con algunos diferencias segin el dia de la semana. En general,
el algoritmo registra congestién en menos del 5% de las instancias para el portico PA20 que
sera analizado mas adelante, lo que supone el uso del tratamiento para el balance de clases
descrito en la Seccién [SECCION] en los modelos de prediccion.

El dia viernes es el que presenta una mayor congestion, mientras que este fenémeno tiene
una presencia mas débil los dias lunes en los puntos de mediciéon PA22, PA24 y PA26. Los
pérticos més congestionados son el PA24 y el PA26 (25.9% y 17.8%, respectivamente),
mientras que en PA20 y PA22 no se alcanza a superar el 5% de los casos. Lo anterior da
cuenta de que estos tltimos se encuentran en una zona suburbana de la autopista y en
direccién hacia afuera de la ciudad.

La Tabla 5.2 senala de que en la mayoria de los dias en la muestra se registra al menos un
evento de congestion, lo que ocurre cerca de un 90 % de las veces para los pérticos PA24 y
PA26. Para los otros dos puntos de medicion, a pesar de que esta situacion ocurre un tercio
de las veces, es claro que hay una gran cantidad de dias en los que no se registran eventos de
congestion.

En el caso del pértico PA20, que es el que sera utilizado para las predicciones, se aprecia
un comportamiento uniforme en los dias lunes, martes, miércoles y jueves. El dia viernes
ocurren mas eventos de congestion, pues el 41.8 % de los 123 dias que presentan este fenémeno
corresponden a este dia de la semana. Sin perjuicio de lo anterior, se puede anticipar la
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necesidad de establecer mecanismos para solucionar el desbalance en la proporcion de cada
clase.

Tabla 5.1: Porcentaje de observaciones etiquetadas bajo cada estado de tra-
fico para los diferentes porticos y dias de la semana.

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Total
Cantidad de obs. 41580 41580 41580 41580 41580 207900
PA20 sin congestién 97.7% 96.6 % 98.8% 97.1% 88.2% 95.7 %
PA20 con congestién 2.3% 3.4% 1.2% 2.9% 11.8% 4.3%
PA22 sin congestién 97.8% 96.8 % 97 % 97 % 95.3 % 96.8 %
PA22 con congestién 2.2% 3.2% 3% 3% 4.7% 3.2%

PA24 sin congestién 77.8% 76.1% 73.2% 71.9% 71.5% 74.1%
PA24 con congestiéon | 22.2% 23.9% 26.8 % 28.1% 28.5% 25.9%
PA26 sin congestion 87.6 % 85.1% 82.2% 81.2% 74.9% 82.2%
PA26 con congestion | 12.4% 14.9% 17.8% 18.8% 25.1% 17.8%

Tabla 5.2: Cantidad de dias con al menos una observaciéon congestionada
y sin observaciones congestionadas para diferentes porticos y dias de la

semana.

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Total

Cantidad de dias 7 7 7 77 77 385
PA20 con congestién 17 20 17 18 51 123
PA20 sin congestién 60 57 60 59 26 262
PA22 con congestién 27 25 31 34 37 154
PA22 sin congestion 50 52 46 43 40 231
PA24 con congestién 68 74 75 76 71 364
PA24 sin congestién 9 3 2 1 6 21
PA26 con congestién 64 69 72 73 71 349
PA26 sin congestién 13 8 5 4 6 36

Debido a que el algoritmo utilizado exige que las observaciones congestionadas se en-
cuentren bajo un umbral de velocidad, es esperable que existan diferencias notorias en el
comportamiento de esta variable segtn el estado de trafico. En la Tabla 5.3 se aprecia que la
velocidad promedio es de 92.89 km/n bajo el régimen de flujo libre, mientras que dicho valor
es de 28.61*m/n cuando hay congestion. Ademds, se observa que en este ultimo caso existe
un mayor flujo promedio que alcanza los 33.09 v¢ /min vs. 25.46 v¢h/min en flujo libre.

Al revisar las métricas de dispersion, se observa que el flujo mantiene niveles similares
de variabilidad en ambos estados de trafico, pero la desviacion estandar de la velocidad es
cuatro veces mayor cuando hay congestién. Este hecho se interpreta como una consecuencia
de las fuertes disminuciones en el valor de esta variable. La composicién del trafico segin el
tipo de vehiculo da cuenta de que en este crecimiento participan mas vehiculos livianos que
pesados.

Estos comportamientos indican que el algoritmo permite separar la muestra de datos en
dos clases claramente distinguibles a partir de sus variables de trafico. En consecuencia,

44



puede resultar tutil considerar esta clasificacién al momento de predecir la velocidad en el
corto plazo, puesto que contienen informacién respecto al comportamiento de los vehiculos
en el segmento estudiado.

Tabla 5.3: Promedio y desviacién estandar de variables de trafico segin el
estado de congestion.

Flujo Libre Congestion
Promedio Desv. Estandar Promedio Desv. Estandar
Velocidad [<m/4] 92.89 5.82 28.61 19.6
Flujo [ve%min] 25.46 10.68 33.09 10.88
Veh. livianos [ %] 71.5 10.7 74.9 9.4
Veh. pesados [ %] 27.3 10.6 234 8.2

La Figura 5.9 muestra como se distribuye la densidad de trafico en la muestra, distinguien-
do entre cada estado identificado. En primer lugar, se observa claramente que los mayores
valores de esta variable se logran durante el periodo de congestion, lo que es consistente con
que este atributo mide la cantidad de vehiculos por unidad de longitud. Se observa que la
densidad se encuentra distribuida como una campana durante el periodo de flujo libre, con
una cola mas larga hacia la derecha. Por otro lado, la distribucion durante el periodo de
congestién es bimodal, con una predominancia de los valores cercanos a los 100 veh /km. Este
resultado indica que futuras investigaciones podrian considerar una adaptacion del Algoritmo
1 para incorporar un tercer estado de trafico. Se estima que este corresponderia a la transicion
entre el flujo libre y la congestién, pues consisten en aquellos que, estando catalogados como
congestionados, revelan una menor saturacion de las vias.
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Figura 5.9: Distribucién de la densidad de tréafico segtn el estado de con-
gestion identificado.

El periodo de congestion suele concentrarse en la hora punta de la tarde, como se aprecia
en la Figura 5.10. Este comportamiento es el esperado, pues la via analizada corresponde al
trafico que se dirige hacia las afueras de la ciudad en direccion al sur. No obstante, aunque la
congestion suele iniciar en torno a las 18:30 y finalizar cerca de las 20:00, la muestra recoge
casos en los que este estado de trafico ocurre en otras horas de la tarde.
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Figura 5.10: Distribucion de la hora de inicio y de término del periodo de
congestion de cada dia en el portico PA20.

5.3.1. Ejemplo grafico del etiquetado del estado de trafico

En la Figura 5.11 se muestran ejemplos del resultado de la clasificacion de estados de
trafico. El umbral de velocidad utilizado como limite en el algoritmo empleado ronda los
80 km/n y permite identificar diferentes tipos de eventos de congestién. En el caso de la Figura
5.11.a, existen pequenos episodios en los que hay una disminucién de la velocidad por debajo
de los 75km/n. En la Figura 5.11.b se aprecian lapsos con una congestion mas persistente,
aunque son distintos respecto a la velocidad alcanzada. Uno de ellos alcanza valores en torno
a los 20km/n, lo que es el caso general en la Figura 5.11.c durante el periodo de mayor
trafico. De esta manera, la metodologia desarrollada permite distinguir una pluralidad de
disrupciones en el trafico de flujo libre en cuanto a su prolongacion e intensidad.

Si bien es posible notar una correlacion negativa entre el flujo y la velocidad, no es claro
que la medicion de la cantidad de vehiculos en la via permita identificar por si sola un periodo
de congestion. Aun maés, en ocasiones el flujo disminuye durante la hora de mayor trafico.
Este es el caso del 12 de marzo de 2018 en la Figura 5.11.c alrededor de las 18 horas, por
lo que la velocidad sigue siendo la variable de mayor interés al momento de realizar una
busqueda empirica de periodos de congestion.
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Figura 5.11: Ejemplos del resultado del proceso de identificacion de estados
de tréfico. Se muestran las observaciones catalogadas como congestionadas,
los instantes en los que ocurre el cambio de estado y el umbral vy, empleado
en el Algoritmo 1.

5.4. Comparaciéon y evaluacion de modelos de predic-
cion

5.4.1. Clasificacién de congestiéon futura

La primera tarea de predicciéon corresponde a pronosticar el estado de trafico que se
observara dentro de cinco minutos en el pértico PA20. Las clases consideradas corresponden al
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flujo libre y a la congestion, por lo que este procedimiento constituye una tarea de clasificacion
binaria. Los modelos a considerar se detallan en la Seccion 4.2 y sus resultados se muestran
en las Tablas 5.4 y 5.5.

En primer lugar, la Tabla 5.4 sefiala un resultado crucial respecto al uso de informacién
pasada para la prediccion de congestion. Todos los modelos revisados obtienen su mejor
resultado cuando no se utiliza ningin rezago de las variables, lo que sugiere que este tipo de
atributos es poco 1util para predecir congestion en el corto plazo. Se considera que este hecho
puede explicarse por el caracter abrupto de la transicion entre el flujo libre y la congestién,
siendo mas valiosa la informacién presente que aquella registrada en el pasado.

Los modelos que obtienen los mejores resultados son el random forest y la red neuronal.
La diferencia fundamental entre ambos se aprecia en la Tabla 5.5, en la que se reporta que el
random forest cuenta con mas verdaderos negativos y menos verdaderos positivos. Es decir,
este método etiqueta mas observaciones bajo el estado de flujo libre, a diferencia de la red
neuronal que hace lo contrario al predecir mas eventos de congestion. Se optara por usar el
modelo de random forest para la prediccion de congestion, dado que sus cantidades de falsos
positivos y negativos se encuentra mas equilibrada y, en consecuencia, se obtiene un mejor
desempeno respecto al F1-Score. La falencia principal de la red neuronal es que cuenta con
una mayor proporciéon de falsos positivos, por lo que disminuye su precision y esto penaliza
al F1-Score.

El arbol de decisiéon tiene un comportamiento similar a los métodos anteriormente revisa-
dos, pero cuenta con un peor desempeno en todas las métricas. Los modelos de Naive-Bayes
son notoriamente peores y se caracterizan por sobrerrepresentar el estado de trafico conges-
tionado. En consecuencia, pronostican una alta cantidad de falsos positivos y se afecta tanto
a la precision como al F1-Score de los modelos.

Tabla 5.4: Métricas de desempeiio de los modelos de prediccién de congestiéon
considerando el uso de rezagos con mejores resultados. El 0 indica que no
se usan rezagos durante la prediccién.

Naive-Bayes Naive-Bayes Arbol de Random Red

(Gaussiano) (Bernoulli) decisién forest neuronal
Mejor rezago 0 0 0 0 0
F1-Score 0.543 0.359 0.823 0.905 0.857
Precision 0.38 0.226 0.784 0.904 0.79
Recall 0.949 0.873 0.867 0.907 0.936
Accuracy bal. 0.943 0.876 0.929 0.952 0.963

Tabla 5.5: Matrices de confusién (en porcentaje) de los modelos de predic-
cién de congestion. La clase 0 corresponde a observaciones catalogadas bajo
flujo libre y la clase 1 a aquellas congestionadas.

Naive-Bayes Naive-Bayes Arbol de Random Red
(Gaussiano) (Bernoulli) decision forest neuronal
Clase 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
95.05 6.04 84.4 11.69 95.16 0.93 95.72 0.38 95.12 0.97
0.2 3.71 0.5 3.41 0.52 3.39 0.36 3.54 0.25 3.66

48




Los detalles de la especificacion de cada modelo pueden ser consultados en el Anexo B.1.
Algunos hiperparametros fueron elegidos mediante validaciéon cruzada segin los procedimien-
tos descritos en la Seccion 4.4.2; tras lo que resultan las siguientes configuraciones:

= La profundidad del arbol de decision se fijo en 20 niveles.

= Los arboles entrenados por el random forest tendran una profundidad de 12 niveles. La
diferencia respecto al modelo del punto anterior da cuenta de que el proceso de bagging
exige menos reglas de clasificacion.

= La red neuronal contard con 8 capas y 150 unidades en cada una de ellas.

Cabe mencionar que los valores aqui reportados corresponden al caso en que no se usan
rezagos, dado que dicha configuracion es la que entrega un mejor desempeifio. Los resultados
de la validacién cruzada ante distintos hiperparametros pueden consultarse en el Anexo B.2.
Las métricas resultantes de utilizar informaciéon pasada se reportan en el Anexo B.3.

Como fue visto en la Seccién 5.3, existe un desbalance en la cantidad de observaciones
de cada estado presentes en la muestra tras la aplicacion del algoritmo de etiquetado del
estado de congestion. En consecuencia, se opta por asignar pesos a cada clase para equilibrar
la importancia de la que tiene menor presencia (estado congestionado) en relacién a la clase
mayoritaria (estado de flujo libre). Este procedimiento es descrito metodolégicamente en la
Seccién 4.5 y es aplicado sobre los modelos de arbol de decisién, random forest y red neuronal.

Los ponderadores usados corresponden a 0.523 para el flujo libre y 11.277 para las obser-
vaciones congestionadas, fijando una proporcion 1: 20 a partir de que el estado congestionado
representa a, aproximadamente, el 5% de los datos del portico PA20 en la muestra. Los re-
sultados de los modelos que recibieron este tratamiento dan cuenta de su eficacia al contar
con una alta accuracy balanceada (o exactitud balanceada).

5.4.1.1. Importancia de los atributos en la prediccién de congestion

El modelo seleccionado consiste en un random forest y una de las caracteristicas de este
tipo de métodos es que permiten obtener la contribucién exacta de cada atributo en la
reducciéon de la funcién de pérdida, la que en este caso corresponde a la impureza de Gini.
Una vez normalizado, este valor suele denominarse importancia de Gini.

La Tabla 5.6 muestra los 10 atributos méas influyentes en el entrenamiento del modelo. Las
variables mas relevantes son las que entregan informacion del trafico, como la velocidad o la
densidad. Ademas, la informacién del pértico para el que se pronostica el estado de trafico es
la mas relevante, pues otros como el PA22 o PA24 tienen una importancia de Gini de menos
del 2%.

Destaca la importancia de la velocidad de los vehiculos pesados y de las motocicletas, a
pesar de que la prediccién se enfoca en los vehiculos livianos. Esto puede ser un indicador de
que la presencia de estos otros dos tipos de vehiculos es incidente en el estado de trafico de
las vias, a pesar de su menor presencia. En particular, los vehiculos pesados como camiones
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o buses utilizan un mayor espacio en cada pista y suelen transitar a menor velocidad segtin
lo visto en la Seccion 5.2.

En general, los atributos que se refieren al dia de la semana no cobran relevancia en el
modelo al contar todos estos con una importancia del 0.1 % o menos. La tnica excepciéon la
constituye el dia viernes, que aporta en un 0.7 % a la reduccién de la impureza a raiz de su
comportamiento tnico por su mayor flujo y ocurrencia de eventos de congestion. Ademas,
la hora de medicién tiene una importancia de Gini del 0.3 %, por lo que se estima que este
atributo pierde relevancia ante el uso de las variables de trafico que reportan informacién de
la situacion actual. Los resultados para el resto de atributos pueden ser consultados en el
Anexo C.

Tabla 5.6: Importancia de Gini de los 10 atributos que més aportan a la
reduccién de la impureza del modelo de random forest sin rezagos.

Importancia Atributo

20.2% Velocidad vehiculos pesados (PA20)

16.4 % Estado de trafico actual (PA20)

12% Velocidad vehiculos livianos (PA20)

11.6 % Velocidad motocicletas (PA20)

9.6 % Densidad vehiculos livianos (PA20)

5.7% Densidad vehiculos pesados (PA20)

4.2% Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA20)
2% Velocidad vehiculos livianos (PA24)

1.8% Desviacion estandar velocidad vehiculos pesados (PA20)
1.8% Densidad vehiculos livianos (PA22)

Los resultados expuestos indican que las correlaciones temporales y espaciales no adquieren
mayor relevancia en la prediccion de congestion, al menos para el caso estudiado. Por otro
lado, la baja importancia de los pérticos anteriores se puede explicar por la amplia distancia
que existe entre ellos (el portico PA22 estd a 2.6 km, el PA24 a 6.6 km y el PA26 a 9.2km),
lo que se agrava por la existencia de entradas y salidas a la autopista que alteran el flujo que
esta mantiene.

5.4.1.2. Ejemplo grafico para la predicciéon de congestion

La Figura 5.12 da cuenta de algunos resultados obtenidos al predecir el estado de con-
gestion sobre una base de testeo y utilizando el modelo de random forest sin rezagos. En
todos los casos, es posible observar un desfase del método en el reconocimiento del inicio y
del término del periodo congestionado. Esta tardanza es de alrededor de 5 minutos, similar
al horizonte de prediccion, y puede deberse a la naturaleza abrupta de los cambios en la
velocidad.

En linea con lo anterior, el modelo entrenado enfrenta dificultades frente a casos en los
que la disminucién de la velocidad es breve, como el presentado en el 9 de febrero de 2018
(Figura 5.12.b). Su mayor fortaleza la tiene en periodos prolongados de congestion, como el
observado el 12 de marzo de 2018 (Figura 5.12.¢), lo que indica que la prediccion es confiable

50



una vez que se estabiliza la transicion entre estados de trafico.

5.4.2.

Los procedimientos previos para predecir el estado de congestion permiten obtener un
atributo que sirve de entrada a los pronosticos de velocidad, prescindiendo de utilizar el
1 referido en la Seccién 4.1. El método de random forest para determinar el estado
de trafico puede ser entrenado a partir de informacién pasada, evitando el problema de target

Algoritmo
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Figura 5.12: Ejemplos del desempefio del mejor método de prediccién de
congestién (random forest sin rezagos).

Estimacion de velocidad media futura

leakage que se defini6 en dicha seccion.
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Los modelos de aprendizaje automatico tienen como objetivo la predicciéon de la velocidad
en el pértico PA20 con un horizonte de tiempo de cinco minutos. Estos corresponden a un
arbol de regresion, un random forest basado en este tipo de arboles y una red neuronal MLP.
Cada uno de los métodos anteriores sera entrenado en cuatro enfoques distintos, los que
dependen de el uso que le es dado al dato de congestién obtenido en la secciéon anterior.

El primer enfoque, “Sin congestién”, prescinde de utilizar la predicciéon de congestion de
velocidad y sirve como caso base para notar el efecto que tiene su uso. Por el contrario, el en-
foque “Con congestion” emplea dicho dato como una variable de entrada mas en el prondstico
de velocidad. La tercera estrategia, denominada “Separacion por estado de trafico”, funciona
en dos etapas. En primer lugar, se obtiene la prediccién del estado de trafico y la muestra se
separa en dos subconjuntos segun el resultado. Posteriormente, se entrena un modelo para
cada subconjunto y se obtiene un método para obtener predicciones de velocidad durante la
etapa de flujo libre y otro para estados congestionados.

El dltimo enfoque, senalado como “Con congestiéon (algoritmo)” utiliza la etiqueta de es-
tado de trafico obtenida mediante el Algoritmo 1. Es importante recalcar que este enfoque no
admite un uso practico, ya que adolece del problema de target leakage descrito anteriormente.
No obstante, se justifica su analisis tedrico al servir de benchmark respecto al enfoque “Con
congestion”, pues las diferencias entre ambos dan cuenta del efecto que tiene la calidad de los
modelos que pronostican el estado de tréfico (Seccion 5.4.1) sobre la prediccién de velocidad.

Tabla 5.7: Métricas de desempeno de los modelos de prediccién de velocidad
con el uso de rezagos que provee mejores resultados (ver Tabla 5.8). El MAE
estd medido en km/n y el MAPE es un porcentaje adimensional.

Arbol de regresién Random forest Red neuronal MLP
Enfoque MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE
Sin congestion 4.42 5.8 4.31 5.62 4.23 5.55
Con congestion 4.33 5.74 4.22 5.53 4.17 5.64
Separacién 4.3 5.74 4.21 5.57 4.13 5.46
~ Con cong. (algoritmo) | 4.13 524 | 404 515 | 397 512

Tabla 5.8: Configuraciones de uso de rezagos con mejores desempenos

Enfoque Arbol de regresién Random Forest Red neuronal MLP
Sin congestién 10 5 30
Con congestién 30 30 )
Separaciéon 15 15 15

~ Con cong. (algoritmo) | % 3 5

La Tabla 5.7 da cuenta de los resultados obtenidos para los diferentes enfoques ante la
utilizacion de los métodos propuestos. La métrica a utilizar para comparar los resultados
consistirda en el MAE. Las especificaciones de los modelos de prediccion de velocidad se
indican en el Anexo D.1, mientras que el desempeno ante el uso de distintos hiperparametros
se indican en el anexo D.2.

Por otro lado, la Tabla 5.8 indica el horizonte temporal de rezagos que provee mejores
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resultados para cada modelo y enfoque. El desempefio para otras configuraciones del uso de
informacion pasada se reporta en el Anexo D.3.

Uno de los resultados mas claros es que el enfoque que no incorpora informaciéon sobre el
estado de trafico (“Sin congestién”) tiene los peores resultados al compararse con el resto de
estrategias. Esta situacion se da en todos los modelos de aprendizaje automatico, por lo que
se evidencia que el conocimiento del nivel de congestion es un insumo 1til para la prediccion
de velocidad. Al comparar los enfoques “Con congestiéon” y “Separacion”, se observa que este
ultimo es el que entrega un error menor.

El uso del estado de congestién obtenido a través del Algoritmo 1 no puede usarse para
predecir en tiempo real, pero su uso tedrico representa los mejores resultados al emplearlo
como input en la prediccion de velocidad. El desarrollo de mejores modelos de prediccion de
congestion permitiria cerrar la brecha entre esta configuracion y el enfoque “Con congestion”.
De la misma manera, es posible que un método de predicciéon de congestién con menor error
también favorezca el desempenio del enfoque de separacion segun el estado de trafico.

Con respecto a la comparacion entre los modelos de aprendizaje automatico usados para
el pronostico de velocidad, la red neuronal es la que presenta un mejor desempeno ante todos
los enfoques estudiados. Cabe destacar que, al igual que en los resultados de la prediccién de
congestion, el random forest supera al arbol de regresion.

Los resultados descritos previamente se mantienen, en general, al observar el MAPE.
La excepcién ocurre en el enfoque “Con congestiéon”, pues esta métrica indica un mejor
desempeno del random forest por sobre la red neuronal. Por el caracter relativo del MAPE,
esto implica que el random forest concentra su error en observaciones de menor velocidad, es
decir, con mayor probabilidad de estar en un periodo de congestion.

Segun la Tabla 5.8 se recomienda el uso de rezagos en todos los casos, pero no existe
un patrén claro para cada enfoque. Por ejemplo, los arboles de decision y random forest
poseen valores similares y requieren de menos informacién pasada cuando no se utiliza nin-
guna informacion sobre el estado de congestiéon, pero la red neuronal no mantiene el mismo
comportamiento. En cualquier caso, la incorporacion de datos anteriores si ayuda a obtener
mejores predicciones, a diferencia de lo ocurrido en la clasificacién de congestiéon mediante
estos mismos métodos de aprendizaje automatico.

Adicionalmente, se calcula el desempeno de modelos de referencia con enfoques mas sen-
cillos, cuyos resultados se informan en la Tabla 5.9. La prediccién ingenua asume que la
prediccion en ¢t + 5 es idéntica a la observada en el instante ¢, mientras que el promedio histo-
rico calcula la media de las velocidades pasadas en cada minuto y lo utiliza como prondéstico.
Estos dos benchmark tienen peores resultados respecto a los obtenidos mediante los métodos
basados en arboles o redes neuronales, es decir, poseen mas dificultades para identificar las
fluctuaciones de corto plazo y la variabilidad diaria de la velocidad.

Otro modelo de referencia consiste en el promedio de velocidad por estado de trafico. Se
utiliza la prediccion del nivel de congestién al estimar que la velocidad serd 92.89 km/h si se
pronostica que el estado serd de flujo libre o 28.61%m/h si habrd congestién. Este modelo
utiliza parcialmente la informacién de los modelos detallados en la Seccién 5.4.1 y, a pesar
de ser superado claramente, se cree que este hecho contribuye a que sea el benchmark mas
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cercano a los resultados de las técnicas de aprendizaje automatico.

Tabla 5.9: Métricas de desempeno de enfoques de referencia. E1 MAE esté
medido en ¥m/n y el MAPE es un porcentaje adimensional.

Enfoque MAE MAPE
Prediccién ingenua 5.49 6.87
Promedio histoérico 7.13 14.49
Promedio por estado de trafico 4.9 6.54

Por tltimo, la Figura 5.13 muestra el promedio por hora de los residuos obtenidos al
predecir la velocidad futura mediante la red neuronal. Se aprecia que el error promedio es
mas estable en periodos fuera de punta, pues el lapso entre las 17:30 y las 21 horas cuenta con
mayor variabilidad debido a los cambios abruptos en la velocidad de los vehiculos y ademas
muestra los promedios de residuos méas altos del dia. La presencia de cambios en el estado
de tréafico resulta ser la mayor fuente de variabilidad en la muestra, lo que se refleja en los
errores de los modelos de prediccion.
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Figura 5.13: Promedio del valor absoluto de los residuos por hora para la
prediccién realizada mediante una red neuronal MLP. El area sombreada
corresponde al rango de dos desviaciones estadndar centrado en el promedio.

5.4.2.1. Importancia de los atributos en la prediccién de velocidad

Si bien el método de random forest no es el que presenta un mejor desempeno, este modelo
puede considerarse para estudiar las importancias relativas de cada atributo en la prediccion.
Este procedimiento se ha empleado en la literatura, por ejemplo, por Basso et al. [16] en la
prediccion de accidentes en una autopista.

Se revisaran las importancias dadas por este método de aprendizaje automatico para el ca-
so de “Separacion”, en vista de las ventajas provistas por este enfoque. La Tabla 5.10 muestra
las importancias de las variables en el modelo entrenado con las observaciones congestionadas
y la Tabla 5.11 las asociadas al flujo libre.

La principal diferencia radica en que la velocidad de los vehiculos livianos concentra casi
toda la importancia al predecir bajo un estado de congestién, superando el 80 %. Debido a la
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alta variabilidad durante este contexto, lo observado en el mismo instante en que se ejecuta
la prediccion cobra mayor relevancia que la informacién pasada y la situacién de los otros
porticos.

Por otro lado, las importancias de las variables estan méas equilibradas ante un escenario de
flujo libre. Se valora mas el uso de informacion pasada y de porticos anteriores en la autopista,
lo que senala una mayor relevancia de las correlaciones espacio-temporales cuando la velocidad
mantiene valores estables durante un estado estacionario. La ausencia de cambios abruptos
durante este contexto le resta poder explicativo a la informacién contingente. Por el contrario,
se estima que el conocimiento de la situacion del trafico “aguas arriba” o en intervalos de
tiempo anteriores cobra importancia debido a que son mas tutiles en la determinaciéon de
tendencias de mediano plazo.

Tabla 5.10: Importancia de Gini de los atributos del modelo de random
forest para la prediccién de velocidad en la submuestra congestionada. Se
reportan aquellos con una importancia mayor al 1 %.

Importancia Atributo
80.3% Velocidad vehiculos livianos (PA20)
5% Velocidad vehiculos livianos hace 10 minutos (PA20)
3.1% Velocidad motocicletas (PA20)
1.6% Velocidad vehiculos pesados (PA20)
1.1% Velocidad vehiculos livianos hace 15 minutos (PA20)

Tabla 5.11: Importancia de Gini de los atributos del modelo de random
forest para la prediccion de velocidad en la submuestra de flujo libre. Se
reportan aquellos con una importancia mayor al 1 %.

Importancia Atributo
37 % Densidad vehiculos pesados hace 5 minutos (PA24)
20.4 % Velocidad vehiculos livianos hace 5 minutos (PA20)
4.7% Velocidad vehiculos livianos hace 10 minutos (PA20)
3.1% Velocidad vehiculos livianos hace 5 minutos (PA26)
1.8% Velocidad vehiculos livianos hace 5 minutos (PA24)
1.7% Velocidad vehiculos livianos (PA20)
1.6 % Velocidad promedio vehiculos livianos hace 15 minutos (PA20)

5.4.2.2. Ejemplo grafico para la predicciéon de velocidad

En la Figura 5.14 se muestra un ejemplo grafico de la aplicacién de la red neuronal, que
es el modelo de aprendizaje automatico con mejor desempeno. El resultado es similar para
todos los enfoques en el régimen de flujo libre, por lo que las principales diferencias surgen
en el estado congestionado. Las Figs. 5.14.a y 5.14.b indican que el enfoque que separa la
muestra segtin el estado de trafico realiza una mejor estimacién en periodos de congestién
en los que la velocidad disminuye de forma moderada, como el observado entre las 16:30 y
las 17 horas. Al revisar el periodo de congestion entre las 19 y las 20 horas, la Figura 5.14.b
sefiala que el desarrollo de métodos especificos para cada estado de trafico da resultados mas
certeros.
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Cabe destacar que todos los enfoques muestran un desfase en su prediccién al cambiar
el estado de trafico, a excepcion del que utiliza la etiqueta que resulta de la aplicacion
del Algoritmo 1. En la Figura 5.14.c se aprecia que este enfoque es mas preciso ante las
transiciones de estado, lo que permite inferir que la precision en la deteccion precisa de los
cambios de fase es un factor relevante a la hora de predecir la velocidad de los vehiculos con
menor error.
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(b) Uso del atributo del estado de trafico obtenido con el clasificador de la Seccién 5.4.1
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(c) Uso del atributo del estado de trafico obtenido mediante el Algoritmo 1

Figura 5.14: Ejemplo del desempeno de la red neuronal en la prediccién de
velocidad. Se muestran los resultados para el dia 20 de diciembre de 2017 y
se compara al mejor enfoque (“Separacién”) ante al resto de estrategias.
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5.4.2.3. Regla de velocidad fija para identificar congestion

El mecanismo para identificar las situaciones de congestién utilizado por Véjar [23] con-
templa el establecimiento de un umbral fijo que discierne entre los estados de trafico. De esta
manera, si la velocidad media observada supera al umbral se asume que hay flujo libre vy,
en caso contrario, se establece que se estd bajo congestion. El umbral se establece como la
velocidad promedio de las observaciones que poseen un flujo por sobre el percentil 95 en la
muestra.

Para los datos utilizados, la regla anterior supone un umbral de 77.87 km/n. La Tabla 5.12
indica el desempeno de los enfoques al considerar este limite fijo para clasificar los estados
de trafico. Los resultados son consistentes en mostrar un mejor desempeno de la separacion
de modelos segiin la presencia de congestién, como fue indicado por Véjar [23].

Al contrastar con la Tabla 5.7, se aprecia que los resultados mejoran al incorporar el me-
canismo de identificacién y prediccion de congestion propuesto en este trabajo. El desempeno
al emplear un umbral fijo es similar al enfoque “Sin congestiéon” reportado previamente.

Tabla 5.12: Métricas de desempeiio de los modelos de prediccién de veloci-
dad con una regla fija para identificar los periodos de congestién.

Arbol de regresién Random forest Red neuronal MLP

Enfoque MAE MAPE MAE MAPE | MAE MAPE
Con congestion 4.45 5.87 4.34 5.66 4.26 5.72
Separacion 4.39 5.8 4.3 5.66 4.22 5.55

La comparacion de los métodos de identificacién del estado de trafico indica que no sélo
es recomendable considerar esta informacion, sino que metodologias mas certeras o refinadas
ofrecen un mayor aporte a la precisién en la prediccién de velocidad. En particular, la apli-
cacién de un método que basa la clasificacion en informacion reciente, como el del Algoritmo
1, entrega mejores resultados que un umbral calculado a partir de informacién histérica de
las variables de trafico.
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Capitulo 6

Conclusiones

El principal hallazgo de este trabajo consiste en que la metodologia de identificacién
de congestion propuesta provee una mejora en el desempeno de los modelos de prediccion
de velocidad. Las comparaciones efectuadas son consistentes en mostrar las ventajas del
algoritmo disenado ante distintos enfoques y métodos de aprendizaje automatico.

La implementacién de la identificacion de estados de trafico es exitosa en distinguir al
periodo congestionado del de flujo libre, pues se muestran claras diferencias en las variables
que caracterizan a cada uno. En efecto, su aplicacién es de utilidad para el entrenamiento
de dos modelos de prediccion independientes, el que provee mejores resultados respecto a
la incorporaciéon de la clasificacién como un atributo de entrada binario. En cualquier caso,
emplear del estado de trafico entrega resultados més acertados respecto al caso base en que
esta informacioén no se toma en cuenta.

En atencion a los algoritmos de aprendizaje automatico, se observa que lo mas conveniente
es utilizar un random forest para pronosticar congestion, sin incorporar rezagos. Para la
estimacién de la velocidad futura, la red neuronal provee una mejor prediccién y su mejor
desempeno se da al considerar informacién pasada. Se difiere en el horizonte de tiempo 6ptimo
de los rezagos, pero el trabajo desarrollado sugiere su uso en todos los casos.

La separacion de los modelos de aprendizaje automatico también permite observar las
importancias que cada uno asigna a los atributos durante la prediccién. Las observacio-
nes congestionadas dependen en gran medida de la informacién reciente (sobre un 80 %),
descartando el uso intensivo de correlaciones espaciales o temporales. En cambio, la menor
variabilidad de la velocidad en el flujo libre provoca que los métodos se valgan de las tenden-
cias de mediano plazo que pueden rescatarse de la informacién pasada o de otros pérticos
“aguas arriba”.

Por otro lado, los resultados indican que el procedimiento de clasificacién de estados de
trafico supera al uso de una regla que establece un umbral fijo de la velocidad para todos
los dias en la muestra. La metodologia utilizada en esta tesis calcula este umbral de forma
especifica para cada dia y privilegia la informacién reciente de la velocidad observada, siendo
mas precisa en el hallazgo de los periodos congestionados y de los cambios de fase. Lo anterior
se mantiene aun cuando se habilite su uso en tiempo real mediante un método de prediccion
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de congestién. Si bien esto se testea en el prondstico de velocidad, la utilizacién del algoritmo
puede extenderse a otras aplicaciones de esta naturaleza.

La estrategia seguida fue ejecutada con mas de 380 dias de datos y sin emplear informacion
concerniente a accidentes de trafico, eventos masivos o condiciones climaticas. En conclusién,
el método es replicable sin requerir de datos ajenos a los medidos por un sensor ubicado en
una via. El contexto contempla una amplia distancia entre los porticos con entradas o salidas
de la autopista, por lo que no se requiere de un seguimiento exhaustivo vehiculo a vehiculo
y puede ser aplicado sobre métricas agregadas del trafico.

6.1. Trabajo futuro

A pesar de que la prediccion de congestion es exitosa con una exactitud balanceada del
96 %, resulta imprecisa durante las transiciones entre los estados de trafico, sobre todo cuando
estos ocurren en un lapso breve. Esto se traduce en un desfase cercano a los cinco minutos
en la identificacion de la congestion futura. El uso de prondsticos mas exactos sobre cambios
de fase puede entregar informaciéon de mayor calidad sobre la situacién de la via, lo que
repercutiria en mejores desempenos de los métodos de prediccién de velocidad.

Una alternativa consiste en el empleo mas exhaustivo de rezagos de corto plazo (menores
a cinco minutos), pero también se puede considerar la evaluaciéon de modelos de aprendizaje
automatico mas refinados que estan presentes en la literatura. Entre ellos, destaca el uso
de las redes neuronales recurrentes mediante la implementacion de celdas Long Short-Term

Memory (LSTM) o Gated Recurrent Units (GRU).

También se puede plantear la adopcién de un modelo de tres fases de trafico, teniendo en
cuenta la naturaleza bimodal que se observa en la distribucién de la densidad bajo el estado
de congestion. Esta diferenciacion permitiria separar a las observaciones correspondientes a
la transicién entre estados, las que podrian ser estudiadas en su especificidad.

Finalmente, este trabajo se desarrolla en el contexto de una autopista urbana en la que no
se registran detenciones de los vehiculos atribuibles a intersecciones de vias. No es claro que
la metodologia propuesta conserve sus buenos resultados ante otro escenario, como el que
ocurre en una red de calles urbanas interconectadas. El andlisis del efecto de la congestion
sobre las predicciones de velocidad puede ser explorado en aquel escenario, con el cuidado
de incorporar la compleja naturaleza de las correlaciones espaciales y temporales entre las
calles.
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Anexo A

Preprocesamiento de los datos

A.1l.

Datos faltantes en la muestra

Tabla A.1: Porcentaje de valores faltantes por atributo

Valores faltantes

Atributo

0%
0%
0%
0%
0.02%
0.05%
3.18%
9.82%
70.94 %
93.62 %
0%
0.16 %
0.17%
4.6 %
13.16 %
64.22 %
89.45 %
0%
0.28%
0.29%
4.22 %
12.2%
60.32 %
86.72 %
0%
0.18%
0.19%
7.15%

Fecha y hora

Dia de la semana

Dummy que indica si el dia es feriado

Flujo de vehiculos (PA20)

Velocidad vehiculos livianos (PA20)

Desviacién estandar velocidad vehiculos livianos (PA20)
Velocidad vehiculos pesados (PA20)

Desviacion estandar velocidad vehiculos pesados (PA20)
Velocidad motocicletas (PA20)

Desviacién estandar velocidad motocicletas (PA20)
Flujo de vehiculos (PA22)

Velocidad vehiculos livianos (PA22)

Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA22)
Velocidad vehiculos pesados (PA22)

Desviacion estandar velocidad vehiculos pesados (PA22)
Velocidad motocicletas (PA22)

Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA22)
Flujo de vehiculos (PA24)

Velocidad vehiculos livianos (PA24)

Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA24)
Velocidad vehiculos pesados (PA24)

Desviacién estandar velocidad vehiculos pesados (PA24)
Velocidad motocicletas (PA24)

Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA24)
Flujo de vehiculos (PA26)

Velocidad vehiculos livianos (PA26)

Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA26)
Velocidad vehiculos pesados (PA26)
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Tabla A.1: Continuacién

18.34 % Desviacién estandar velocidad vehiculos pesados (PA26)
56.23 % Velocidad motocicletas (PA26)
83.95 % Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA26)
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Anexo B

Especificaciones de los modelos de
prediccion de congestion

B.1. Configuraciéon de los modelos y eleccién de hiper-
parametros

Tabla B.1: Configuracién de hiperparametros para los arboles de decision
entrenados en la tarea de predecir congestién.

Hiperparametro Configuracién

Profundidad Fijada con validacién cruzada

Criterio de ramificacion Impureza de Gini

N° de tributos empleados Todos los disponibles

Pesos de clases Balanceados (0.523 para flujo libre y 11.277 para congestion)

Tabla B.2: Configuracién de hiperparametros para los modelos de random
forest entrenados en la tarea de predecir congestion.

Hiperparametro Configuracion

Profundidad de cada arbol Fijada con validacién cruzada

Ntumero de arboles 100

Criterio de ramificacion Impureza de Gini

N° de atributos empleados Raiz cuadrada del total de los disponibles®

Pesos de clases Balanceados (0.523 para flujo libre y 11.277 para congestion)

@ Para el entrenamiento cada arbol se escoge aleatoriamente una cantidad de atributos igual a la raiz cuadrada
del total disponible.
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Tabla B.3: Configuracién de hiperparametros para las redes neuronales MLP
entrenadas en la tarea de predecir congestién.

Hiperparametro

Configuracion

N° de capas ocultas

N° de unidades por capa

Pesos de clases

N° maximo de epochs

Tamano de los batches

Paciencia®

Optimizador

Funcién de pérdida

Funcién de activacion
icializacié

Inicializaciéon de los pesos

nicializacion S

Inicializacién de los sesgo

Fijada con validacion cruzada

Fijada con validacion cruzada

Balanceados (0.523 para flujo libre y 11.277 para congestion)
30

32

3

Adam con tasa de aprendizaje de 1073

Entropia cruzada binaria

ReLLU en capas ocultas y sigmoide en la capa de salida
Aleatorio segtn distribuciéon uniforme U(—0.05,0.05)
Constantes e iguales a 0

¢ Dada una paciencia k, se interrumpe el entrenamiento de la red neuronal si alguna métrica de desempefio
no mejora durante k epochs. En este caso, se monitorea la funcién de pérdida evaluada en el conjunto de
validacién.

B.2.

F1-Score

cruzada

Seleccion de hiperparametros mediante validacion

o
@
~N

—— Sin rezagos
Rezago 5 minutos
—— Rezago 10 minutos
—— Rezagos 15 minutos
—— Rezago 30 minutos

o
)
o

o
~
)

o
~
o

o
~
S

o
~
~N

o
~
o

o
o
@

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Profundidad

Figura B.1: F1-Score de los arboles de decisién para diferentes valores de la
profundidad. Los valores corresponden al promedio de los resultados obte-
nidos en cada fold de la validacion cruzada.
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F1-Score

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

—— S5in rezagos
—— Rezago 5 minutos
0.88 1 —— Rezago 10 minutos
—— Rezagos 15 minutos W
—— Rezago 30 minutos
0.86
0.84
0.82
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Profundidad
Figura B.2: F1-Score de los random forest para diferentes valores de la pro-
fundidad. Los valores corresponden al promedio de los resultados obtenidos
en cada fold de la validacion cruzada.
F1-Score (Sin rezagos) ii50 F1-Score (Rezago 5 minutos) di5h F1-Score (Rezago 10 minutos)
0.85 0.85
S A 0.80 0.80 1 A=
f/ 0.75 0.75
=—— 3 capas =—— 3 capas —— 3 capas
—— 5 capas —— 5 capas —— 5 capas
—— 8 capas 0.70 7 — 8 capas 0.701 — 8 capas
= 10 capas = 10 capas = 10 capas
T L T T 0.65 — — T T 0.65 — = T T
30 50 100 150 30 50 100 150 30 50 100 150
N° unidades por capa N° unidades por capa N° unidades por capa
F1-Score (Rezagos 15 minutos) 66 F1-Scare (Rezago 30 minutos)
0.85
0.80
0.75
—— 3 capas —— 3 capas
—— 5 capas —— 5 capas
= B capas 0.70 7 — 8 capas
—— 10 capas —— 10 capas
T L T T 0.65 — L T T
30 50 100 150 30 50 100 150
N° unidades por capa N unidades por capa

Figura B.3: F1-Score de las redes neuronales para los diferentes valores de
la cantidad de capas ocultas y de unidades en cada una de ellas. Los valores
corresponden al promedio de los resultados obtenidos ev cada fold de la
validacion cruzada. Solo se muestran los resultados mayores a 0.65.
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B.3. Resultados para distintos usos de informacién pa-
sada mediante rezagos

0.550 0.36
0.525
0.34
0.500
@ o
S 0475 g 032
s @
@ 0.450 Zo30
0.425 —
0.400
0 5 10 15 30 0 5 10 15 30
Rezago [min] Rezago [min]
(a) Naive-Bayes Gaussiano (b) Naive-Bayes Bernoulli
0.825 0.906
0.820 0.905
0.904
© 0.815 v
o o
3 S 0.903
o 0.810 o
= * 0.902
0.805 G0
0.800 0.900
0 5 10 15 30 0 5 10 15 30
Rezago [min] Rezago [min]
(¢c) Arbol de decisién (d) Random forest
0.86
0.85
v 0.84
o
I
o 0.83
0.82
0.81
0 5 10 15 30

Rezago [min]

(e) Red neuronal

Figura B.4: Resultados del F1-Score para las diferentes configuraciones del
uso de rezagos.
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Anexo C

Importancias de los atributos para el
modelo de random forest

Tabla C.1: Importancia de Gini de los atributos utilizados para entrenar
el modelo de random forest que predice el estado de trafico. Se muestran
las importancias del modelo que no emplea rezagos por ser el que posee un
mejor desempenio.

Importancia Atributo

20.2% Velocidad vehiculos pesados (PA20)

16.4% Estado de trafico (PA20)

12% Velocidad vehiculos livianos (PA20)

11.6 % Velocidad motocicletas (PA20)

9.6 % Densidad vehiculos livianos (PA20)

5.7% Densidad vehiculos pesados (PA20)

4.2% Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA20)
2% Velocidad vehiculos livianos (PA24)

1.8% Desviacion estandar velocidad vehiculos pesados (PA20)
1.8% Densidad vehiculos livianos (PA22)

1.6% Densidad vehiculos livianos (PA26)

1.3% Densidad vehiculos livianos (PA24)

1.1% Velocidad vehiculos livianos (PA26)

1.1% Velocidad vehiculos livianos (PA22)

0.8% Flujo de vehiculos (PA24)

0.8% Velocidad vehiculos pesados (PA26)

0.7% Estado de trafico (PA24)

0.7% Dummy que indica si el dia es un viernes

0.3% Flujo de vehiculos (PA20)

0.3% Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA26)
0.3% Hora en que se registra la observacién

0.3% Estado de trafico (PA26)

0.2% Estado de trafico (PA22)

0.2% Flujo de vehiculos (PA22)

0.2% Velocidad vehiculos pesados (PA24)

0.2% Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA20)
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0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.2%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
<0.1%
<0.1%

Tabla C.1: Continuacién

Desviacién estandar velocidad vehiculos livianos (PA22)
Velocidad motocicletas (PA22)

Velocidad vehiculos pesados (PA22)

Velocidad motocicletas (PA26)

Flujo de vehiculos (PA26)

Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA26)
Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA24)
Proporcién de vehiculos livianos en el flujo (PA20)
Desviacion estandar velocidad motocicletas (PA22)
Desviacion estandar velocidad vehiculos pesados (PA26)
Desviacion estandar velocidad vehiculos livianos (PA24)
Densidad vehiculos pesados (PA24)

Densidad motocicletas (PA20)

Desviaciéon estandar velocidad vehiculos pesados (PA22)
Proporcién de vehiculos pesados en el flujo (PA20)
Desviacién estandar velocidad vehiculos pesados (PA24)
Densidad vehiculos pesados (PA22)

Densidad vehiculos pesados (PA26)

Proporcién de vehiculos livianos en el flujo (PA24)
Velocidad motocicletas (PA24)

Proporcién de vehiculos livianos en el flujo (PA26)
Proporcién de vehiculos pesados en el flujo (PA22)
Proporcién de vehiculos livianos en el flujo (PA22)
Proporcién de vehiculos pesados en el flujo (PA26)
Dummy que indica si el dia es un miércoles

Proporcién de vehiculos pesados en el flujo (PA24)
Densidad motocicletas (PA26)

Densidad motocicletas (PA24)

Densidad motocicletas (PA22)

Dummy que indica si el dia es un martes

Dummy que indica si el dia es un jueves
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Anexo D

Especificaciones de los modelos de
prediccion de velocidad

D.1. Configuracién de los modelos y elecciéon de hiper-
parametros

Tabla D.1: Configuracién de hiperpardametros para los arboles de regresion
entrenados en la tarea de predecir velocidad.

Hiperparametro Configuracién
Profundidad Fijada con validacién cruzada
Criterio de ramificacion Error cuadratico medio

N° de tributos empleados Todos los disponibles

Tabla D.2: Configuraciéon de hiperparametros para el entrenamiento de los
modelos de regresién de random forest en la tarea de predecir velocidad.

Hiperparametro ‘ Configuracion

Profundidad de cada arbol Fijada con validacién cruzada
Ntumero de arboles 100

Criterio de ramificacion Error cuadratico medio

N° de atributos empleados Todos los disponibles
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Tabla D.3: Configuracion de hiperparametros para las redes neuronales MLLP
entrenadas en la tarea de predecir velocidad.

Hiperparametro Configuracién

N° de capas ocultas Fijada con validacion cruzada

N° de unidades por capa Fijada con validacién cruzada

N° méximo de epochs 30

Tamarfio de los batches 32

Paciencia® 3

Optimizador Adam con tasa de aprendizaje de 1073

Funcién de pérdida Error cuadratico medio

Funcién de activacion ReLU en capas ocultas e identidad en la capa de salida
Inicializacién de los pesos Aleatorio segtn distribucién uniforme U(—0.05, 0.05)
Inicializacién de los sesgos Constantes e iguales a 0

¢ Dada una paciencia k, se interrumpe el entrenamiento de la red neuronal si alguna métrica de desempeno
no mejora durante k epochs. En este caso, se monitorea la funcién de pérdida evaluada en el conjunto de
validacién.
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D.2.

Seleccion de hiperparametros mediante validacién

cruzada

MAE - Modelo "Sin congestion”

MAE - Modelo "Con congestion”

5.1 —— Sin rezagos 32 —— Sin rezagos
—— Rezago 5 minutos 5.1 —— Rezago 5 minutos
5.0 —— Rezago 10 minutos —— Rezagoe 10 minutos
. 5.0 3
—— Rezagos 15 minutos —— Rezagos 15 minutos
4.9 Rezago 30 minutos 49 Rezago 30 minutos
4.8
4.8
4.7
4.7 4.6
4.5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Profundidad Profundidad
MAE - Modelo "Separacién" (observaciones en flujo libre) " MAE - Modelo "Separacién” (observacicnes en congestién)
—— 5in rezagos —— Sin rezagos
4.5 —— Rezago 5 minutos 15|~ Rezago 5 minutos
—— Rezago 10 minutos —— Rezago 10 minutos
4.4 —— Rezagos 15 minutes —— Rezagos 15 minutos
% Rezago 30 minutos 14 1 —— Rezago 30 minutos
4.2 13
4.1 12
40 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Profundidad Profundidad
MAE - Modelo "Con congestion” (algoritmo)
0 —— Sin rezagos
4.9 —— Rezago 5 minutos
4.8 — Rezago 10 minutos
= Rezagos 15 minutos
4.7 —— Rezago 30 minutos
4.6
4.5
4.4
4.3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Profundidad
Figura D.1: Error absoluto medio (MAE) de los arboles de regresién para
diferentes enfoques y valores de la profundidad. Se reporta el promedio de
los resultados obtenidos en cada fold de la validacién cruzada.
Tabla D.4: Profundidad 6ptima de los arboles de regresién segun rezago y
enfoque a partir de lo obtenido mediante validacién cruzada.
“Sin “Con “Separacién” “Separacién” “Con congestién”
Rezago s e .1 . .
congestion congestion (flujo libre) (congestionado) (algoritmo)
0 5 6 7 2 6
5) 7 7 6 4 7
10 6 6 ) 3 6
15 6 6 6 3 6
30 6 6 ) 3 6
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MAE - Modelo "Sin congestién®

MAE - Modelo "Con congestion”

31 —— Sin rezagos 5.1 —— 5in rezagos
5.0 —— Rezago 5 minutos —— Rezago 5 minutos
— Rezago 10 minutos e —— Rezago 10 minutos
49 —— Rezagos 15 minutos 4.9 —— Rezagos 15 minutos
—— Rezago 30 minutos —— Rezago 30 minutos
4.8
4.8
4.7
4.6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Profundidad Profundidad
MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en flujo libre) MAE - Modelo "Separacién” (observaciones en congestion)
4.30 12.4
= 5in rezagos
4,25 = Rezago 5 minutos 12.2
4.20 — Rezago 10 mlﬁutos
—— Rezagos 15 minutos | 12.0
4.15 —— Rezago 30 minutos 1.8 /—/\/
4.10 §15 —— Sin rezagos
2.05 : —— Rezago 5 minutos
11.4 —— Rezago 10 minutos
4.00 — Rezagos 15 minutos
11.2 —— Rezago 30 minutos
3'95....‘..‘.‘..‘.‘..‘.‘ S e TR -0 S S YN N GO SN e s s s e s
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Profundidad profundidad
MAE - Modelo "Con congestion® (algeritmo)
30 —— sin rezagos
—— Rezago 5 minutos
4.8 —— Rezago 10 minutos
—— Rezagos 15 minutos
—— Rezago 30 minutos
4.6
4.4
A
42 A P
123 456 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19 20
Profundidad
Figura D.2: Error absoluto medio (MAE) de los modelos de random forest
para diferentes enfoques y valores de la profundidad. Se reporta el promedio
de los resultados obtenidos en cada fold de la validacién cruzada.
Tabla D.5: Profundidad éptima de los arboles de regresion del random forest
segun rezago y enfoque, a partir de lo obtenido mediante validacién cruzada.
“Sin “Con “Separacién” “Separacién” “Con congestion”
Rezago - - .1 . .
congestién congestién (flujo libre) (congestionado) (algoritmo)
11 12 12 2 12
8 8 11 ) 10
10 9 9 9 3 12
15 8 8 10 4 9
30 10 10 11 3 12
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MAE - Modelo "Sin congestion” MAE - Modelo "Con congestién” MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en congestion)

5.0 12.2
4.8
12.1
—— 3 capas 3 capas
4.7 —— 5capas 4.8 — 5capas 12.0
—— 8 capas —— Bcapas
4.6 10 capas - 10 capas | 11.9 3 capas
. = 5 capas
11.8 —— 8capas
4.5 —— 10 capas
i T 441 T T — 11.7 T T i
30 50 100 150 30 50 100 150 30 50 100 150
N® unidades por capa N* unidades por capa N* unidades por capa
MAE - Modelo "Separacién" (observaciones en flujo libre) MAE - Modelo "Con congestién® (algoritmo)
4.20
4.8
415 4.7
—— 3 capas 4E 3 capas
—— 5 capas —— 5 capas
4107 8 capas a5 = B capas
—— 10 capas 10 capas
4.05 1.4
4.3
4'00 T T T T T T T T
30 50 100 150 30 50 100 150
N° unidades por capa N° unidades por capa
Figura D.3: Error absoluto medio (MAE) de las redes neuronales sin reza-
gos para los diferentes enfoques, valores de la cantidad de capas ocultas y
de unidades en cada una de ellas. Se reporta el promedio de los resultados
. . .2
obtenidos en cada fold de la validacién cruzada.
MAE - Modelo "Sin congestion” MAE - Modelo "Con congestién” MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en congestion)
5.0 —— 3capas
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Figura D.4: Error absoluto medio (MAE) de las redes neuronales con rezago
de 5 minutos para los diferentes enfoques, valores de la cantidad de capas
ocultas y de unidades en cada una de ellas. Se reporta el promedio de los
resultados obtenidos en cada fold de la validacion cruzada.
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MAE - Modelo "Sin congestion” MAE - Modelo "Con congestién” MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en congestion)
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Figura D.5: Error absoluto medio (MAE) de las redes neuronales con rezago
de 10 minutos para los diferentes enfoques, valores de la cantidad de capas
ocultas y de unidades en cada una de ellas. Se reporta el promedio de los
. . .z
resultados obtenidos en cada fold de la validacion cruzada.
MAE - Modelo "Sin congestion” MAE - Modelo "Con congestién” MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en congestion)
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5.4 [ R i R
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Figura D.6: Error absoluto medio (MAE) de las redes neuronales con rezago
de 15 minutos para los diferentes enfoques, valores de la cantidad de capas
ocultas y de unidades en cada una de ellas. Se reporta el promedio de los
resultados obtenidos en cada fold de la validacion cruzada.
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MAE - Modelo "Sin congestion”

MAE - Modelo "Con congestién”

MAE - Modelo "Separacion” (observaciones en congestion)
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Figura D.7: Error absoluto medio (MAE) de las redes neuronales con rezago
de 30 minutos para los diferentes enfoques, valores de la cantidad de capas
ocultas y de unidades en cada una de ellas. Se reporta el promedio de los
resultados obtenidos en cada fold de la validacion cruzada.
Tabla D.6: Cantidad de capas 6ptima de las redes neuronales segiin rezago
y enfoque, a partir de lo obtenido mediante validacién cruzada.
“Sin “Con “Separacién” “Separacién” “Con congestién”
Rezago - - . . .
congestion congestion (flujo libre) (congestionado) (algoritmo)
0 8 8 10 10 8
5 5 10 8 10 10
10 10 5 10 10 5
15 ) 10 8 10 10
30 5 10 8 10 8
Tabla D.7: Cantidad 6ptima de unidades por capa oculta de las redes neu-
ronales segtin rezago y enfoque, a partir de lo obtenido mediante validacién
cruzada.
“Sin “Con “Separacién” “Separacién” “Con congestién”
Rezago o s . . )
congestion congestion (flujo libre) (congestionado) (algoritmo)
0 100 150 30 150 100
5 150 100 30 30 100
10 50 100 50 150 100
15 150 150 100 150 100
30 100 100 50 50 150
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D.3. Resultados para distintos usos de informaciéon pa-
sada mediante rezagos

"Sin congestion"
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(b) Random forest
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Figura D.8: Resultados del error absoluto medio (MAE) para las diferentes
configuraciones del uso de rezagos, una vez fijados los hiperparametros a
utilizar
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