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Resumen

La organizacion del trafico es un problema que tienen que afrontar dia a dia la mayoria de
las grandes ciudades del mundo. Una de las herramientas que ayuda a mantener una vias mas
libres y con circulacién mas fluida es conocer con la mayor precision posible el estado del trafico
en las préximas horas.

En este proyecto se utilizan los datos publicos de trafico y meteorologia disponibles en el
Portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid para disenar, evaluar y comparar modelos
predictivos del flujo de trafico en la misma ciudad. Los modelos comparados varian en cuanto
a las variables utilizadas, las transformaciones aplicadas y el modelo de aprendizaje automatico
usado. Ademas, algunos de los modelos son de prediccién a corto plazo, mientras que otros, son
de prediccion a largo plazo.

Podemos agrupar los modelos utilizados en los siguientes tipos: modelos bésicos de referen-
cia, modelos de regresion lineal, modelos de potenciacién del gradiente y un modelo de redes
neuronales en grafos.

Los modelos de regresion lineal y de potenciacion del gradiente los vamos a considerar
modelos a largo plazo, mientras que el modelo de redes neuronales en grafos, a corto plazo.
Estos dos grupos los comparamos con sus correspondientes modelos de referencia y veremos en
qué casos una estructura mas compleja obtiene mejores resultados que las sencillas de referencia.

Finalmente, se extraen conclusiones y se proponen futuras vias de trabajo en el area.






Abstract

The organization of the traffic is a problem that most of the big cities in the world have to
face day after day. One of the tools that helps by keeping a smoother flow of traffic is to know
as accurately as possible the traffic conditions for the next few hours.

In this project, the public data about the traffic and meteorology of the city of Madrid,
published by the local government, are used to design, evaluate and compare predictive models
of the traffic flow in the city. The models compared vary in terms of the variables used, the
transformations applied and the machine learning methods used. Moreover, some of the models
are for short-term forecasting, while the others are for long-term forecasting.

We can group the models into the following sets: basic benchmark models, linear regression
models, gradient boosting models and a graph neural network model.

The linear regression and the gradient boosting models are the long-term forecasting meth-
ods, while the graph neural network model (GNN) is a short-term forecasting method. We are
going to compare these two groups with the corresponding baseline models and assess when a
more complex model achieves a better result than a simple one.

Finally, conclusions are drawn and future avenues of work in the area are proposed.
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Capitulo 1

Introduccién general y objetivos

1.1 Motivacion y objetivos

La congestion de trafico tiene consecuencias en la productividad, costes de energia, contam-
inaciéon (y, por consiguiente, salud) y seguridad, entre otros. La prediccién y consiguiente
planificacion de trafico son herramientas que pueden marcar una diferencia para combatir este
problema. A grandes rasgos, el objetivo de esta area de investigacion consiste en estimar, de la
manera mas precisa posible, una magnitud sobre el trafico en una regién e intervalo en el futuro
concretos.

El codigo con el que se han realizado los experimentos para este trabajo se encuentra en el

repositorio Sobrini Garcia (2022)).

1.2 Planteamiento del problema

El problema que nos planteamos consiste en predecir los niveles de trafico en un conjunto de
sensores V, con |V| = N, en la ciudad de Madrid, en los T' periodos de 15 minutos posteriores a
un instante t. Si P es el nimero de variables (diferentes al trafico) en cada punto (por ejemplo,
variables que indiquen si es un dia laborable, que contengan informacién meteoroldgica, que
indiquen la hora del dfa, etc), entonces definimos X € R¥*F como la matriz de variables
explicativas. Por otra parte, definimos Y € R¥como el vector con los valores de trafico. Sean
X(t) e Y(t) los valores observados en el momento t.

Como veremos en [6] los modelos que utilizamos se pueden clasificar en dos grupos, dependiendo

de cual sea el planteamiento exacto del problema.

1. Modelos no dependientes de los instantes anteriores o modelos de prediccién de
trafico a largo plazo: En el primer grupo de modelos, el objetivo consiste en aprender
una funcién h(-):

XD X)) LION [Py )

Y

1



1.3. Estructura de la memoria

donde Y+ | V+T) estén lo més cerca posible de YD Y@+ Eg decir, el
modelo aprende a predecir el trafico en un momento concreto, dadas las otras variables en
ese instante. En la literatura, estos modelos se conocen como modelos de prediccion de
trafico a largo plazo, o Long-term traffic forecasting, ya que tratan de encontrar
patrones utilizando variables explicativas, como, por ejemplo, las variables temporales o

las caracteristicas del punto en que se quiere modelar el trafico.

Modelos dependientes de los instantes anteriores o modelos de predicciéon de
trafico a corto plazo: En el segundo grupo de modelos, el objetivo consiste en aprender

una funcién h(-):

(XO-THD L x® y =Ty ) RO g ) (1.1)
donde YD | YEHT) egtén lo mas cerca posible de YD y+T)  Eg decir, el

modelo aprende a predecir el trafico en un momento concreto, dadas todas las otras
variables y el trafico en los T” instantes anteriores. En la literatura, estos modelos se
conocen como prediccion de trafico a corto plazo, ya que tienen como objetivo predecir

el trafico en los instante futuros, dadas observaciones recientes.

Como podemos deducir de esta explicacion, para utilizar un modelo de los dependientes de

los instantes anteriores, necesitamos conocer el trafico en los 7" periodos exactamente previos al

momento de la prediccion. En cambio, los modelos no dependientes de los instantes anteriores

necesitan conocer las otras variables en el momento exacto de la prediccion.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria de esta proyecto se estructura en los siguientes capitulos:

1.

2.

Introduccion general y objetivos

Estado del arte

Anélisis explorativo de los datos

Metodologia para el entrenamiento y evaluacion de modelos
Teoria de los modelos utilizados

Aplicacién de los modelos

Comparacién de resultados

Conclusiones y trabajos futuros



Capitulo 2

Estado del arte

El area de investigacion de la prediccion de trafico es principalmente activa desde finales de los
anos 70, y su interés ha sido creciente a lo largo de las ultimas décadas, debido a el exponencial
aumento de capacidad computacional y desarrollo de métodos predictivos, asi como por la
creciente necesidad y el aumento de la poblacion en las grandes ciudades.

Con la misma clasificacion que se ha formulado en[I.2] la mayoria de los modelos predictivos
de trafico se pueden encuadrar en uno de los siguientes grupos, dependiendo del problema que

se quiere resolver:

e Prediccidén a corto plazo: Son aquellos modelos que toman una cantidad observaciones
recientes (con nuestra notacion, 7" observaciones recientes), y predicen un valor para los

proximos instantes (con nuestra notacion, para los préximos 7" instantes).

e Predicciéon a largo plazo: Son aquellos modelos que deducen patrones del compor-
tamiento del trafico a partir de otras variables, y permiten predecir el trafico en un mo-

mento determinado del futuro, basado en las mismas variables.

Sin embargo, como se menciona en el aparatado When is a forecast considered long-term? en
Manibardo et al| (2020), la definicién de estos dos grupos se formula a menudo en términos de
distancia temporal al objetivo de prediccién. Por ejemplo, algunos autores consideran que una
predicciéon con menos de una hora de antelacion es a corto plazo, mientras que una prediccion

con mas de una hora de antelacion es largo plazo.

2.1 Meétodos utilizados

En van Lint and van Hinsbergen (2012)) se hace la siguiente clasificacién de modelos predictivos

de trafico, en cuanto a los métodos usados:

o Métodos naive: Son métodos que hacen conjeturas simples sobre los datos y basan sus

predicciones en ellas. Por ejemplo, tomando siempre como prediccion la media histérica.

3



4 2.1. Métodos utilizados

En este trabajo vamos a ver este tipo de modelos como modelos basicos de referencia,
descritos en [6.1]

 Modelos paramétricos: Son métodos que basan su conocimiento en principios teéricos,
y cuyos parametros se ajustan mediante la evaluacién en los datos. Un ejemplo es estos
modelos son los basado en la simulacién. En este trabajo no se consideran este tipo de

modelos.

e Modelos no paramétricos: Estos modelos basan su aprendizaje en los datos disponibles.
El nombre no implica que no utilicen pardmetros, solo que su nimero y valor no estan
prefijados. La estructura y ajuste de estos modelos depende de los datos. En este trabajo se
encuadran en este grupo los siguientes modelos: regresion lineal, XGBoost y red neuronal

de grafos.

La primera etapa de investigacion en este area se basaba mayormente en métodos paramétri-
cos que utilizan métodos clasicos de la estadistica para predecir el trafico en un punto concreto,
pero ha ido evolucionando gradualmente hacia métodos no paramétricos.

Dentro de los modelos no parametricos, hasta hace pocos anos, se consideraba que habia
dos escuelas de pensamiento en cuanto a la modelizaciéon de trafico: aquella que basaba sus
modelos en teorias estadisticas y aquella que basaba sus modelos en aprendizaje automatico,
aun sin una teoria estadistica detras. Entre estas dos corrientes de investigaciéon habia una mala
o inexistente comunicacion (Karlaftis and Vlahogianni (2011))).

En los primeros, de los mas populares fueron los modelos autoregresivos integrados de media
moévil (ARIMA, Hyndman and Athanasopoulos| (2021a)). Por ejemplo, Lee and Fambro| (1999)
aplica modelos autoregresivos por subconjuntos y Van Der Voort et al.| (1996) introduce un
modelo llamado KARIMA, que encadena un clasificador basado en mapas autoorganizados
de caracteristicas (Kohonen| (1982)) con un modelo ARIMA (que depende del resultado del
clasificador). También se han evaluado modelos autoregresivos estacionales en Williams and
Hoel| (2003).

Debido a la complejidad de las dependencias del flujo de trafico, la investigacion se ha ido
desligando de modelos puramente estadisticos, para concentrarse en modelos de aprendizaje
automatico.

En Dong et al.| (2018)) se utiliza el modelo XGBoost para realizar predicciones a corto plazo
sobre el nimero de coches cada dos minutos. En|Lu et al.| (2020) se utilizan procesos de Markov,
aprendizaje conjunto o ensemble y métodos basados en regresion y autoregresion para predecir
el flujo de trafico a corto plazo. En|Zhang and Haghani| (2015) se utiliza un modelo de gradient
boosting para capturar la dindmica del trafico y realizar predicciones multipaso.

Multitud de problemas en muchas areas de investigaciéon se han intentado resolver en los

ultimos anos con redes neuronales y, concretamente, aprendizaje profundo. Esto es debido a su
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flexibilidad y capacidad de aprendizaje (teéricamente pueden aproximar cualquier funcién no
lineal), asi como a que actualmente si se tiene disponibilidad a la cantidad necesaria de datos
para su entrenamiento, algo que antes raramente era posible. Ademas el aprendizaje profundo, al
contrario que los métodos tradicionales de aprendizaje automatico, puede teéricamente aprender
la jerarquia de las variables de entrada, sin necesidad de realizar transformaciones previas.

Una explicacion muy resumida de la teoria detras de estos métodos es la siguiente: las redes
neuronales son estructuras de varias capas ordenadas, en cada una de las cuales hay un niimero
de neuronas. Una neurona toma un vector de entrada, lo combina con un vector de parametros
locales (los pesos) y con informacion local y da como resultado un escalar, el cual o bien se
transfiere a la siguiente capa, o bien es el resultado de la red neuronal.

En Manibardo et al. (2020) se hace una revisién critica de los métodos de esta clase aplicados
en la prediccion de trafico a corto plazo y remarca que el aprendizaje profundo se utiliza en este
area principalmente desde la segunda década de este siglo. En este articulo se realiza ademas un
estudio empirico, comparando modelos basicos de referencia, modelos de regresién, modelos de
aprendizaje conjunto y, finalmente, modelos de aprendizaje profundo. Los autores argumentan
que los resultados obtenidos por los modelos de aprendizaje profundo no son tan buenos en
comparacion con los los de los otros tipos de modelos como para justificar la complejidad y
necesidad de capacidad de computacién que tienen. Sin embargo, este articulo utiliza modelos
que no estan disenados para aprender de las dependencias espaciales en una region.

En |[Liu et al,| (2019) se utilizan redes convolucionales para aprender estructuras espacio-
temporales y predecir el flujo de trafico de autobuses. En |Sun et al. (2020) se propone una
red profunda llamada TFFNET, que utiliza capas convolucionales para aprender dependencias
espaciotemporales en la ciudad de Wuhan y predecir el trafico.

Con més impacto mediético, en el articulo de prensa Fisher| (2020) se cuenta como Google
colabora con la empresa DeepMind para mejorar las estimaciones de estimacién de tiempo de
llegada, basandose en redes reuronales de grafos (Lange and Perez|(2020)). En|Tampubolon and
Hsiung| (2018) se utiliza una red neuronal completamente conectada, entrenada con técnicas de
normalizacién de batch (loffe and Szegedy| (2015)) y dropout (Hanson| (1990)).

En cuanto las dependencias temporales, en Osipov et al.| (2020) se propone una red neuronal
recurrente (RNN) con estructura espiral y que, por lo tanto, puede aprender de manera continua.
En Yang et al. (2019)) se utiliza también una red neuronal recurrente, en concreto LSTM, con
secuencias largas. En estos casos, la red tiene dificultades para aprender. En el mencionado
articulo se utiliza un mecanismo de atencién, que da mas importancia a las variables explicativas
que mas influencia tienen para solucionar este problema.

Los enfoques mencionado hasta ahora tienen como objetivo predecir el trafico a corto plazo,
aunque, en ocasiones, los modelos tengan un componente de aprendizaje a largo plazo.

Existen otros modelos cuyo objetivo es la prediccién a largo plazo. Es decir, extraer patrones

de comportamiento del trafico, dependientes de otras variables, que nos permitan estimar el
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trafico en un instante del futuro, independientemente de la proximidad temporal. Los autores
de la publicacién Belhadi et al.| (2020) mencionan en ella misma que, segun su entendimiento, son
los primeros en predecir flujos del trafico a largo plazo. En ella, utilizan informacion contextual,
como los eventos del dia o la informaciéon meteoroldgica, para entrenar varios modelos basado
en redes profundas. En |Wang et al. (2021) se menciona el problema que tienen en muchas
ocasiones los modelos iterativos con muchos pasos, y es que el error se acumula y amplifica. Por
ello, utilizan un modelo encoder-decorder con LSTM, llamado seq2seq (Sutskever et al.|(2014))),
y que normalmente se utiliza para la traduccién automatica y otras tareas de procesamiento del
lenguaje natural. En Karim et al. (2019) se utiliza una red neuronal para aprender a predecir
el flujo de tréafico a partir de simplemente el mes, el dia de la semana, la hora del dia y si es
festivo. Aunque nosotros no usamos redes neuronales para el problema de la prediccion a largo
plazo (sino que usamos regresion lineal y XGBoost), el planteamiento de esta publicaciéon en
cuanto a variables de entrada y de salida es muy parecido al que nosotros seguimos en los dos
modelos mencionados.

Otro modelo que también se autodenomina de largo plazo, pero que tiene un planteamiento
menos parecido al nuestro, ya que usa los datos del dia anterior es |Zang et al. (2018). En esta
publicacién también se menciona un problema recurrente en este tipo de modelos, y es que es
frecuente la falta de datos en determinados instantes. El enfoque que siguen es reconstruir los
datos que faltan mediante métodos estadisticos y entrenar el modelo con ellos.

Un enfoque mas sofisticado a este problema lo presenta |Dong et al.| (2022), que encadena la

integracion de Laplace, para completar los datos que faltan, con una red profunda.

2.2 Variables a utilizar

Respecto a las variables a utilizar para realizar las predicciones, se han hecho intentos de incluir
otros tipos de informacién diferente a la temporal y al trafico para realizar las predicciones.
Por ejemplo: datos sobre accidentes o informaciéon meteorolégica. En |[Li and Chen| (2012) se
realizan experimentos para evaluar la importancia de variables como la velocidad, la deteccion
de vehiculos pesados, la precipitacion y los datos historicos para predecir el tiempo de viaje en
una via. El articulo concluye que los datos de precipitacién pueden mejorar las predicciones a 5
minutos, haciendo el modelo mas robusto. en este trabajo utilizaremos este hecho para probar

las variables meteorologicas en algunos de los modelos, como se explica en |3.2]

2.3 Variable objetivo

A la hora de modelar o predecir el trafico en un punto o en un conjunto de puntos, es importante

elegir bien la variable objetivo. Por ejemplo, si queremos predecir la cantidad de coches que van
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a pasar por un punto o su velocidad media.

En Dougherty and Cobbett| (1997)) ya se senala que seleccionar la velocidad media como
variable objetivo puede ser problematico, ya que coches aislados viajando a baja velocidad
distorsionan los datos y dificultan el aprendizaje, especialmente en situaciones de poco trafico.
Sin embargo, en Samoili and Dumont| (2012) se observa que la velocidad o el tiempo de viaje
son variables més favorables a la hora de proveer informacién a los conductores. En Wang et al.
(2017)) se extraen patrones de comportamiento de trafico, usando una nueva variable llamada

Indice de congestion, que relaciona la cantidad de vehiculos con su velocidad media.



2.3. Variable objetivo




Capitulo 3
Analisis explorativo de los datos

En el trabajo utilizamos dos tipos de datos publicos: los de trafico y los meteorolégicos.
También se han utilizado datos de los dias festivos y vacaciones escolates en los tltimos
tres anos, asi como de las fechas del estado de alarma, pero su cantidad es despreciable, en

comparacion con los otros dos tipos de datos mencionados.

3.1 Datos de trafico

3.1.1 Origen de los datos

El Ayuntamiento de Madrid dispone actualmente de 4609 detectores de vehiculos, que forman
parte de diversos sistemas de control de tréfico en la ciudad. Los datos recogidos por los
detectores se registran en la base de datos SICTRAM (Sistema Integral de Control de Tréfico
de Madrid) y se integran sobre periodos de 15 minutos. A su vez, estos datos se publican
con periodicidad mensual en formato CSV en el Portal de datos abiertos del Ayuntamiento de
Madrid.

En ocasiones, los sensores pueden tener errores, lo que impide la publicacion de datos en
determinados instantes. En otras ocasiones, los sensores funcionan, pero los parametros de
calidad de la informacion recogida no son 6ptimos; en este caso, esta se registra y publica, pero
indicando la posibilidad de presencia de error.

La distribucién de los 4609 sensores en la ciudad se puede ver en la figura[3.1] La visualizacién

se ha realizado usando Folium jpython visualization| (2020)) y GeoPandas (Jordahl et al.| (2020))).

Ademads, es importante comentar que estos sensores detectan los vehiculos en una sola di-
reccion. De hecho, en muchos casos, hay dos detectores a la misma altura de la calle, pero que

se encargan de direcciones contrarias.
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Figure 3.1: Distribucién de todos los sensores de trafico en la ciudad de Madrid
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3.1.2 Magnitudes de trafico

Las magnitudes publicadas en dicha fuente son las siguientes:

1. Intensidad: Vehiculos por hora en el punto de medida en el periodo de 15 minutos.

2. Ocupaciéon: Tiempo de ocupacion del punto de medida en el periodo de 15 minutos, en

porcentaje.

3. Velocidad media: Velocidad media de los vehiculos en el periodo de 15 minutos, en
Km. /h.

3.1.3 Filtrado de datos
En la seleccién de datos para este trabajo, se han seguido los siguientes criterios:

1. Se han descargado todos los datos correspondientes a 2019, 2020 y 2021 del apartado
Trafico. Historico de datos del trifico desde 2013 del Portal de datos abiertos del Ayun-
tamiento de Madrid [1

2. Se han descartado todos registros en los que el Ayuntamiento de Madrid, como se explica

en 3.1.1} ha indicado que existe la posibilidad de error.

3. Ademéds, se detectd que, incluso tras eliminar los registros con posibilidad de error, hay
ocasiones en los que los valores de trafico se mantienen constantes durante un periodo
largo del tiempo. En este trabajo se ha considerado que, si el valor de un parametro de
trafico en un sensor se mantiene constante durante més de cuatro periodos (es decir, una
hora, ya que cada periodo es de 15 minutos), entonces el valor es erréneo y, por lo tanto,

se descarta.

4. Para poder aplicar algunos de los modelos que utilizaremos en este trabajo, vamos a
necesitar también continuidad en la disponibilidad de los datos. Es decir, vamos a necesitar
que las observaciones estén dentro de secuencias de al menos 17”471 observaciones seguidas
(donde, como se explica en , T’ es el nimero de observaciones previas a t que necesitamos
para la prediccion, y T es el nimero de instantes posteriores a t en los que realizamos
la prediccion), cada 15 minutos. Cuanto mas alto sea 7" + T, mayor sera el nimero de

observaciones que no podremos usar para entrenar el modelo.

3.1.4 Exploracion de los datos de trafico

La disponibilidad de los datos y, tras realizar el filtrado indicado en [3.1.3] es variable a lo largo

de los tres afios. En la figura [3.2] se muestra un resumen de las magnitudes descritas en en

Thttps://datos.madrid.es/portal /site/egob
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Figure 3.2: Analisis de las magnitudes de tréafico a lo largo de los anos 2019, 2020 y 2021 en el
punto de medida 1001.

Se indica la media de la magnitud correspondiente por dia de la semana y hora (en periodos de
15 minutos), para cada afio.

un sensor concreto de la ciudad (con identificador 1001), en el barrio de La Latina. Para cada
magnitud, se indica el valor medio por dia de la semana y hora (en intervalos de 15 minutos),

en cada ano.

Si hacemos un recuento de las observaciones disponibles a lo largo del tiempo, obtenemos la

figura|3.3] De ella podemos extraer las siguientes conclusiones:

1. La disponibilidad de datos es relativamente estable a lo largo del tiempo, exceptuando los

meses a mediados del ano 2020, donde se observa un descenso.

2. Hay aproximadamente diez veces mas datos sobre intensidad (coches por hora) que de
velocidad media. El nimero de datos sobre ocupacién (porcentaje del tiempo en que una
via estd ocupada) es algo menor que el de intensidad, pero también mucho mas alto que

el de velocidad media.

3.1.5 Discusion sobre la variable objetivo a utilizar

La eleccién de una variable objetivo entre las explicadas en es el primer problema al que
nos enfrentamos. En se han mencionado algunas ventajas y desventajas que se han discutido

en la literatura respecto a las diferentes variables objetivo.
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Figure 3.3: Ntiimero de observaciones para el total de los puntos de medida de cada magnitud
de trafico a lo largo de los afios 2019, 2020 y 2021.

Debido a la baja disponibilidad, descartamos primero la velocidad media como variable
objetivo. Tenemos méas datos sobre intensidad, pero la ocupaciéon presenta una gran ventaja,
y es que es un porcentaje. El hecho de que tenga el limite en 100 va a facilitar mucho el
entrenamiento de los modelos, asi como su evaluaciéon y comparacion. Por esta razén, elegimos

la ocupaciéon como variable objetivo.

3.1.6 Eleccion de los sensores

Es critico elegir un subconjunto de sensores con gran disponibilidad de datos de nuestra variable
objetivo y meteorolégicas. Ademas, para el ultimo modelo, basado en grafos, es importante que
los diferentes sensores estén préximos entre ellos. Para elegir los mas adecuados, he seguido los

siguientes pasos:

1. He buscado los sensores que tienen més de 80000 observaciones entre 2019, 2020 y 2021.

Esto equivale a algo més de dos anos de observaciones sin interrupciones, ya que

80000

~ 2.3
4 observaciones por hora x 24 horas al dia x 365dias al ano
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Figure 3.4: Los 37 sensores seleccionados para evaluar los modelos.
Todos ellos tienen méas de 80000 observaciones entre 2019, 2020 y 2021, y se sittian en el barrio
de Carabanchel.

2. Visualizo en el mapa los 791 sensores que cumplen este requisito (del total de 4609), y
observo que muchos de ellos se encuentran en el barrio de Carabanchel. Ya que es una

zona urbana y con trafico frecuente, decido elegir esta zona para evaluar los modelos.

3. En concreto, de entre los 791 sensores, selecciono aquellos que tienen coordenadas en los

siguientes rangos, usando el sistema geodésico de coordenadas WGS84:

o Longitud entre —3.744 y —3.7308.
o Latitud entre 40.3830 y 40.3904.

4. Al final, resultan 37 sensores seleccionados, que se pueden visualizar en la figura (3.4

3.2 Datos meteorolégicos

Aprovechamos la disponibilidad de datos meteorologicos en el Portal de datos abiertos del

Ayuntamiento de Madrid @ para integrarlos en algunos de nuestros modelos y analizar su

2https://datos.madrid.es/portal /site/egob
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influencia en la prediccion.

3.2.1 Origen de los datos

La red meteorolégica municipal de Madrid tiene 26 estaciones de control repartidas por la

geografia de la ciudad. Estas estaciones recogen las magnitudes mencionadas en y los

registros, con frecuencia horaria, se publican mensualmente en el portal en formato CSV.
Cada registro lleva un codigo de validaciéon, que indica la presencia o no de error en el valor

registrado.

3.2.2 Magnitudes meteorologicas

Las magnitudes meteorologicas disponibles son:

1. Velocidad del viento
2. Direccién del viento
3. Temperatura

4. Humedad relativa
5. Presion barométrica
6. Radiacion solar

7. Precipitacion

Cada estacién de control recoge datos sobre un subconjunto de estas magnitudes

3.2.3 Filtrado de datos

El filtrado de datos es similar al explicado para los datos de tréfico en[3.1.3] con una diferencia:

Algunas de las variables meteoroldgicas (precipitacion, radiacién solar y presion barométrica)
son muy constantes. Por ejemplo, el valor de la precipitacion en Madrid es en la gran mayoria de
los casos 0 y la radiacién solar es durante toda la noche 0. Por ello, en estas variables no vamos
a efxigir la condicién que el valor cambie al menos cada cuatro periodos, como si haciamos en

el caso del trafico.

3.2.4 Disponibilidad de los datos meteorolégicos

El nimero de observaciones por magnitud meteorologica y semana se puede ver en la figura [3.5]

Podemos observar que la disponibilidad es estable a lo largo del tiempo.
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Figure 3.5: Ntumero de observaciones para el total de los estaciones de medida de cada magnitud
meteoroldgica a lo largo de los anos 2019, 2020 y 2021.
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3.3 Combinacion de los datos

Como veremos mas adelante, algunos modelos usaran como variables explicativas el trafico en
instantes anteriores, otros usaran algunas variables meteorologicas, y otros usaran solo variables
temporales para predecir el trafico.

A la hora de consultar los datos para un modelo concreto, el actual cdédigo realiza los sigu-

ientes pasos:

1. Extrae la columna correspondiente a nuestra variable objetivo de trafico, en el rango de

fechas elegido.

2. Extrae las columnas de datos meteorolégicos, si alguna, que necesitemos para el modelo,
en el mismo rango de fechas. Dado que no todas las estaciones recogen todas las magni-
tudes meteorologicas, se extraen las columnas de las estaciones mas cercanas para cada

magnitud.
3. Filtra los datos de tréfico y meteorolégicos segin los pasos explicados en y[3.2.3

4. Combina todos los datos en una sola tabla donde el indice es la fecha y hora, en periodos

de 15 minutos.

5. Como las variables meteorolégicas tienen frecuencia horaria, se realiza una interpolacién

lineal para completar las filas cada 15 minutos.

6. Si, para algin instante, alguna de las columnas tiene valor nulo, entonces descarta ese

instante.

7. Crea nuevas columnas que recojan informacién temporal: afio, estacion, mes, nimero de
semana, dia del mes, tipo de dia (lunes-viernes, sdbado o domingo), dia de la semana, si
es festivo, si es un dia laborable, si hay vacaciones escolares, la hora (con 15 minutos de
exactitud) y el minuto dentro de la hora (es decir, si es en punto, y cuarto, y media o

menos cuarto).

Para seleccionar qué estacion de control utilizar para una variable meteoroldgica concreta,
originalmente realicé una correspondencia entre detectores de vehiculos y estaciones meteo-
rolégicas mas cercanas para cada magnitud. De esta manera, la idea es que, para predecir el
trafico en un punto, se usen unos datos meteorologicos y, para otro punto, se usen otros datos

meteorolégicos. Sin embargo, esto causaba los siguientes problemas:

« En algunos casos, se puede observar que estaciones relativamente cercanas recogen obser-

vaciones bastante diferentes.
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o Como queremos evaluar el modelo en varios sensores en los mismos instantes, el hecho
de que estos dependan de la disponibilidad de los datos en estaciones diferentes crea méas

problemas en la disponibilidad.

Los sensores que hemos seleccionado en estan todos en una zona limitada y la mayoria, de
hecho, corresponde (segun la correspondencia que se hizo al principio) a las misma estaciones
meteorolégicas. Por ello, y para facilitar el proceso, asigno las mismas estaciones a todos los

sensores seleccionados.

3.4 Dificultades respecto a la disponibilidad de datos

Algunos modelos, como por ejemplo, el de repeticién en[6.1.3.1] necesitan los datos de trafico sin
interrupciones en los 7" instantes anteriores a ¢ para poder realizar la prediccién. Si queremos
realizar predicciones para varios sensores en un instante ¢, entonces necesitamos que todos los
sensores tengan datos disponibles en los 7" instantes anteriores a t. Y, si queremos comparar
las predicciones con los valores verdaderos, entonces necesitamos tener para todos los sensores,
estos valores en los T instantes siguientes.

Ademas, en el caso de modelos que usan variables meteorologicas, también necesitaremos
esta informacién para todos los sensores.

Cuanto mayor es el nimero de sensores en los que queremos evaluar el modelo y, cuanto
mayores son 1"y T’, més dificultades tendremos para encontrar un rango de tiempo en el que

poder entrenar nuestro modelo.
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Metodologia para el entrenamiento y la

evaluacion de modelos

4.1 Datos de entrenamiento y de test

Utilizaremos los datos de trafico y meteorologicos de 2019, 2020 y 2021, tras el filtrado explicado
en3.1.3yB.2.3

Dado que estamos tratando con datos a lo largo del tiempo, es importante que los datos de
entrenamiento sean previos a los datos de test. Aproximadamente el primer 80% de datos los
usaremos para entrenamiento (desde el 1 de enero de 2019 hasta el 31 de mayo de 2021) vy, el
20% restante (desde el 1 de junio de 2021 hasta el 31 de diciembre del mismo ano), para test.

En concreto, el primer 80% de los datos los usaremos para seleccionar modelos y ajustar
parametros. Para dar una puntuacion final a los modelos usaremos la estrategia de validacién
cruzada explicada en [4.2.2]

4.2 Validacion cruzada

La selecciéon de los modelos y su entrenamiento los realizaremos con validacién cruzada adap-
tada a series temporales, basada en Hyndman and Athanasopoulos| (2021c|). Los conjuntos de
test se componen de las observaciones durante una mes, y su correspondiente conjunto de en-
trenamiento se compone solo de observaciones que ocurrieron anteriormente a ese mes, como se
ilustra en la figura 4.1 De esta manera, nos aseguramos de que las observaciones futuras no
van a influir en la predicciéon. La puntuacion de un modelo se calculard como la media de la

puntuacion en todas las observaciones de test.

Vamos a utilizar dos variantes de este método:
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Figure 4.1: Validacién cruzada en series temporales
El diagrama ilustra las series de conjuntos de entrenamiento y de test. Los puntos azules son
observaciones de entrenamiento y, los naranjas, observaciones de test. En nuestro método, cada
punto se compone de todas las observaciones de un mes.
Fuente: Hyndman and Athanasopoulos (2021c)

4.2.1 Seleccion de modelos

Cuando seleccionamos modelos y ajustamos parametros, dado que se prueban muchas config-
uraciones diferentes, es conveniente reducir el tiempo de computacién. Por ello, en este caso
dividimos el conjunto de entrenamiento en solo 4 grupos. Realizaremos entrenamiento y vali-

dacién tres veces:
1. La primera, el conjunto de entrenamiento sera el grupo 1y, el de test, el 2.
2. La segunda, los grupos 1 y 2 compondran el conjunto de entrenamiento y, el 3, el de test.

3. En la tercera y ultima vez, entrenaremos el modelo con los datos de los grupos 1, 2 y 3,

y el 4 seré el conjunto de test.

Entrenando el modelo solo tres veces para una configuracion, conseguimos finalizar mas rapido

y probar méas parametros en menos tiempo.

4.2.2 Evaluacion de modelos

En la evaluacién final de los diferentes modelos en [7] utilizaremos el método descrito en [4.2] sin
modificaciones. Para que sirva como ejemplo: empezamos entrenando con todas las observa-

ciones hasta mayo de 2021 y evaluamos en junio de 2021. A continuacién, entrenamos con todas
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las observaciones hasta junio de 2021 y evaluamos en julio de 2021. Asi, continuamos hasta
diciembre del mismo ano.

Vamos a utilizar el error absoluto medio y el error cuadratico medio. Debido al procedimiento
indicado, vamos a obtener una puntuacién para cada mes desde junio hasta diciembre de 2021.
Es decir, 7 puntuaciones. Lo que al final evaluaremos serd la media de estas puntuaciones en

todos los sensores para cada modelo.
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Capitulo 5
Teoria de los modelos utilizados

En esta seccién hacemos un repaso de la teoria de lo modelos que utilizamos. Algunos de los
modelos (los de baseline o referencia) estan basados en propiedades muy bésicas y, por lo tanto,
no necesitan un contexto teérico. Veremos la teoria de la regresion lineal, XGBoost y la red

neuronal recurrente convolucional de difusién, que es una red neuronal de grafos (GNN).

5.1 Regresion lineal

5.1.1 Caracteristicas del modelo

Reutilizando la notacién de[1.2]y basdndonos en [Freedman| (2009), podemos formular la regresion
multiple, en un punto de medida v; € V para un instante ¢, de la siguiente manera:

v =Xx0p, + € (5.1)

Vg K3

donde Y, € R es la observacion de tréfico en el instante ¢ en el sensor v;. Es decir, Y, es la
variable dependiente o respuesta. ng) € R™F es la matriz de disefio, donde P es el ntimero de
variables explicativas. Queremos estimar el vector 3,, € R que no es dependiente de ¢. La
variable 65}2,) € R recoge el error causado por factores no observables.

Para un sensor, podemos combinar las ecuaciones como la de5.1| para todos los instantes ¢ en
una sola: Sea H,, el nimero total de instantes en los que tenemos observaciones de entrenamiento

para el sensor v;. Entonces, la formula seria:
Y;)i == Xviﬁvi + Evi (52>

donde Y,, € R7vixl y X~ € RH»*P Podemos suponer que H,, es lo suficientemente alta como
para que H,, > P y que sus columnas son linealmente independientes. 3 € RP*! es el mismo

vector de pardmetros que en y €, € RHv*1 el vector de error. Podemos asumir que:
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1. Los datos en Y, son observaciones de X,,[3,, + €,.

2. Los componentes de ¢, son independientes e igualmente distribuidos, con media 0 y
2

(7

varianza o
3. Si X, es aleatoria, €,, es independiente de X,,.

Entonces estimamos f3,, usando los minimos cuadrados ordinarios:
6 = (XTX,) " XTY,
Vi T v;“ V4 v~ Vi

En este trabajo, usamos un enfoque empirico con validacién cruzada para seleccionar las

variables explicativas a usar, como se explica en [6.2.3]

5.1.2 Regularizacién

Ademaés, utilizaremos la regresiéon de Ridge con validacién cruzada (Rifkin and Lippert| (2007))).
Este método impone una penalizaciéon en el tamano de los coeficientes de la regresion. Los

coeficientes de Ridge minimizan la suma de cuadrados penalizada:
: |12 2
min | Xw - V| + a|fwl;
w 2

El parametro « controla la regularizacién de la regresion: cuanto mayor sea a mas robusto sera
el modelo a la colinealidad.
También utilizamos validacién cruzada para escoger el valor de «v con el que se obtienen los

mejores resultados, entre 0.1, 1 y 10.

5.2 XGBoost

El contenido de este apartado se ha extraido casi en su totalidad de |Chen and Guestrin (2016)),
que es el articulo que introdujo este algoritmo. Sin embargo, vamos a continuar con la notacion
ya introducida en este trabajo, y no con la del articulo del algoritmo. Es importante remarcar
que entrenaremos un modelo para cada uno de los 37 sensores en la red. Fijamos un sensor
v € V, y suponemos que queremos entrenar un modelo XGBoost para dicho sensor.

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje conjunto o ensemble learning, basado en los arboles
de regresion y la potenciacion de gradiente. La idea del aprendizaje conjunto es entrenar una
cantidad de modelos o aprendices débiles que, combinados, forman un clasificador mas fuerte.

Basdndose en las ideas de [Friedman| (2001)), Chen and Guestrin (2016) introdujeron modifi-
caciones en la funciéon objetivo y en el tratamiento de valores nulos, que resultaron en la versién

mejorada del algoritmo: XGBoost.
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5.2.1 Funcién objetivo regularizada

Sea H, el nimero de instantes en los que tenemos los datos de las variables explicativas y
respuesta: D = {(XO, YN}(|D| = H,,XH € R>P Y® € R), un modelo de aprendizaje
conjunto de arboles, o tree ensemble method, utiliza K funciones aditivas para predecir la variable

respuesta:

. K
v =ox ) =S 5 (X9), feF (5.3)
k=1

donde F = {f(X) = wy)} (¢ : R™P = B,w € RP) es el espacio de drboles de regresion.
En esta expresion, B es el nimero de hojas en el arbol y, por tanto, ¢ crea la correspondencia
entre un elemento de los datos y la hoja. Cada f; se corresponde con una estructura de arbol
independiente ¢ y los pesos w. La diferencia entre estos arboles de regresiéon y los arboles
de decision, es que los primeros tienen una puntuacion continua en cada hoja 72: w;. Dado
un ejemplo de nuestros datos, utilizamos las reglas de decisién en los arboles (dadas por q)
para colocarlo en una hoja y calcular la predicciéon final, sumando la puntuacion de las hojas
correspondientes (dadas por w). Para aprender las funciones usadas en el modelo, minimizamos

el objetivo reqularizado:

£(g) = SV Y0 + 3 () (5.4)

donde Q(f) =B + L\ ||lw|.

En la ecuacién [5.4] [ es una funcién de pérdida diferenciable y convexa, que cuantifica la
diferencia entre la prediccion Yv(t) y la variable objetivo Y,®. El segundo término, €2, penaliza
la complejidad del modelo. De esta manera, obtendremos unos pesos mas regulares, lo que
ayudard a reducir el sobreajuste u overfitting.

Con este planteamiento, podemos esperar que el método escoja funciones simples. Cuando
los pardmetros de regularizaciéon (v y A) se anulan, entonces el método es igual que la poten-

ciacion de gradiente tradicional.

5.2.2 Potenciacion de gradiente

Dado que el modelo en la ecuacién incluye funciones como parametros, no se puede optimizar

con los métodos tradicionales en el espacio euclideo. En su lugar, el modelo se entrena de manera
.y 5 (1), ., . . L

aditiva. Sea Y, (i) la prediccion en el instante ¢ en la iteracion i. Entonces, vamos a sumar f;

para minimizar el siguiente objetivo:

H,

O =3 (Yﬁ, v + fz-(Xé”)) +9Q(f)
t=1

Es decir, de manera greedﬂ sumamos la funcién f; que méas mejora el modelo, de acuerdo

1'Un algoritmo greedy es aquel que elige la opcién éptima en cada paso local, con el objetivo de llegar a una
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con la ecuacién También se puede utilizar la aproximacién de segundo orden (Friedman

et al.| (2000))) para optimizar mas rapido la funcién objetivo:

n

U“:Z[Z(Kj“,ﬁ,(t_l)(i)) O £,(X) + ht)f( (”)] +Q(f)

i=1
donde g*) = Oy, i1yl (Yv(t), th(z —1)) yh =62 i)t (Yv(t), ﬁ,t(z - 1)) son los estadisticos de

primer y segundo orden de la funciéon pérdida. Si obviamos los términos constantes, obtenemos

la siguiente simplificacion de la funcién objetivo en el paso t:

n

£O =% [g@ FXO) + ;h“’ff(Xé”)] +Q(f:) (5:5)

i=1

Sea I; = {t||g(X®) = j} el conjunto de instantes cuyo valor de la variable respuesta estan en

la hoja j. Podemos reescribir la ecuacién [5.5] desarrollando €2, de la siguiente manera:
n

B
O = 3 [dORX) + HOLED)] £ T+ A w?

i=1 j=1

el

Sea q(z) una de las estructuras de arbol, fija. entonces, podemos calcular el peso éptimo w?}

(5.6)

+~vB

para la hoja j como
. dtel g(t)

A Ztelj h®) 4 A (5:7)

y calcular el valor éptimo correspondiente como

£0(g) = 1 (Ztelj g(t))z

= TtB. 5.8
25 Ve, h® + A g (5.8)

La ecuaciéon se puede usar como puntuaciéon para estimar la calidad de la estructura de un

arbol ¢, donde un valor mas bajo se corresponde con mayor calidad de la estructura de arbol.

Como normalmente es imposible enumerar todas las estructuras de arbol posibles, se sigue
un algoritmo greedy, de manera que se empieza con una sola hoja y, de manera iterativa, se
van aniadiendo ramas al arbol. Sean I e Iy os conjuntos de ejemplos a izquierda y derecha,

respectivamente, después de una division de una hoja. Si I = I, U I, entonces la reduccién de

solucién general éptima.
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la pérdida después de la division esta dada por

2 2 2
, 1| (Sen ) (Cend?) (Serd)
divisién 9 EtEIL h(®) + )\ ZteIR h®) A Zte[ h®) + A

— (5.9)

Esta formula se utiliza en la practica para evaluar los candidatos a division.

5.2.3 Shrinkage y submuestreo de las variables explicativas

Ademaés de la funcién objetivo regularizada, explicada en [5.2.1, |(Chen and Guestrin (2016])

introdujeron dos técnicas adicionales para prevenir el sobreajuste:

1. El shrinkage o encogimiento escala los nuevos pesos con un factor 7, después de cada paso
de la potenciacion del gradiente. De esta manera, se reduce la influencia de cada arbol

individual y deja espacio para que futuros arboles mejoren el modelo

2. El submuestreo o subsampling de variables explicativas se utiliza en los algoritmos de
bosques aleatorios (Breiman (2001)), y reduce el sobreajuste, asi como la carga computa-

cional.

5.2.4 Algoritmos de bisqueda de las divisiones

El articulo de (Chen and Guestrin| (2016)) menciona dos algoritmos: el exacto greedy y el de

aproximacion. En este trabajo, se utiliza el primero, por lo que no explicamos el segundo:

Algoritmo 1 Algoritmo greedy para la btsqueda de divisiones |Chen and Guestrin (2016)

Input: 7 > Conjunto de ejemplos en el nodo actual
Input: d > Dimension de las variables explicativas
puntuacion < 0

G < Yier 9", H + Dtel h®

for k=1to P do > Recorrer las variables explicativas
G L < O, H L <0
for ¢ in sorted(Z, by ™) do > Recorrer los ejemplos (instantes) en [

G + GL—i-g(t), H; + HL+h(t)
GR(——GL, Hp+ H - H

GQ GQ G2
puntuacion < max (puntuacién, T, i 3 + . j_ N )\)
end for
end for

Output: Divisién con la maxima puntuacion
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5.2.5 Busqueda cuando los datos son dispersos

En el articulo también se introduce un método para aprender de datos con valores nulos, pero

no hemos aprovechado esta caracteristica en el trabajo, por lo que la dejamos sin explicar.

5.3 Red neuronal recurrente convolucional de difusion
en grafos (GNN)

5.3.1 Planteamiento del problema en un grafo

Las redes neuronales de grafos o Graph Neural Networks (GNN) se propusieron en 2009 en
Scarselli et al.| (2009), con el objetivo de extender las redes neuronales clésicas, de manera que
utilicen la informacién estructural de los grafos (nodos y aristas).

Las redes neuronales de grafos pueden resolver dos tipos de tareas:

1. Tareas centradas en el grafo: Este tipo de modelos son clasificadores o regresores que se

aplican sobre un grafo entero.

2. Tareas centradas en los nodos: Estos modelos son clasificadores o regresores de nodos vy,

por lo tanto, dependen de las propiedades y aristas de cada nodo en particular.

Nuestro problema es una tarea centrada en nodos, ya que queremos predecir el trafico para
cada nodo en la red por separado.

Utilizando la notacién de |Li et al.| (2017)), representamos la red de sensores mediante un
grafo dirigido G = (V,&, W), donde V es el conjunto de nodos, |V| = N, £ es el conjunto de
aristas y W € RV*¥ es la matriz de adyacencia con pesos, que representa la proximidad entre
los nodos.

Continuando con la notacién de (1.2 sea Y® € RN el trafico observado en el instante ¢ en la
red de sensores G, y sea X € RVN*P la matriz de variables diferentes al trafico en el instante
t. Entonces el objetivo consiste en aprender una funcién h(-) como en la ecuacién . Es

decir, buscamos un modelo encuadrado dentro de los dependientes de los instantes anteriores,

explicados en 1.2

5.3.2 Red neuronal recurrente con proceso de convolucién de di-
fusion

El método que utilizaremos estard basado en el descrito en |Li et al.|(2017). La implementacién

que utilizamos es una modificacién de Eric (2021)), que utiliza la libreria Deep Graph Library

(DGL, Wang et al.| (2019)) y Pytorch (Paszke et al.| (2019)). El articulo también tiene una

implementacién original, pero no es la que estamos utilizando en este trabajo.
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Este método modela la dependencia espacial y la dependencia temporal de dos maneras

diferentes:

5.3.2.1 Dependencia espacial

El método modela la dependencia espacial relacionando el flujo del trafico con un proceso de
difusién (Ibe (2013)), un tipo de proceso de Markov. Este proceso de difusion se caracteriza por
un camino aleatorio en la red G con matriz de transicién D5'W, donde Do = diag(W1) es la
matriz de grado hacia fuera o de outdegree y 1 € RY es el vector unidad. Después de muchos
pasos, un proceso de Markov de tales caracteristicas converge a una distribucién estacionaria
P € RV*N donde la fila i, P; € RY representa la probabilidad de difusién desde el nodo v; € V
0, dicho de otra manera, la proximidad desde el nodo v; hacia todos los demés nodos.

En lugar de calcular la solucién estacionaria, el autor propone una operacion de difusion de

RNXP

convolucién sobre las caracteristicas extraidas del grafo, X € , v un filtro fp:

K-1

Xprofo=3 <e,€71 (Do'W)" + 82 (D;le)k) X., (5.10)

k=0
donde § € RX*2 son los parametros para el filtro y D5'W y D;'W7 son las matrices de
transixion del proceso de difusion y el opuesto.

Una vez definida la operacion de convolucién en la ecuacion [5.10, poodemos construir

una capa convolucional que transforme P caracteristicas en vectores de dimensién (). Sea
QXPxKxX2 _
©eR (0],

teristica de entrada p y de salida ¢q. Entonces, la capa convolucional se pueda escribir como:

donde ©,,.. € RE*? parametriza el filtro convolucional para la carac-

P
H,=a (Z X.p*g fg) (5.11)
p=1

donde X € RM*P gon las variables de entrada, H € RV*? las de salida, {0y.p...} son los filtros

y a es la funcion de activacion

5.3.2.2 Dependencia temporal

El método modela la dependencia temporal con redes neuronales recurrentes (RNN); en con-
creto, usa unidades recurrentes cerradas (GRU) (Cho et al| (2014))). Estas unidades GRU
utilizan normalmente multiplicaciéon matricial, la cual sustituiremos por la convolucion de di-

fusién de la ecuacion El autor del método llama por consiguiente a este tipo de unidades
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unidades recurrentes cerradas con convolucion de difusion (DCGRU).

r) = o (@r *g [X“), H<t—1>} + br)

C® = tanh (Oc +g (X, (r © HD)| +b,)
ut) = o (@u *G [X(t), H(t’l)} + bu)
HO = u® @ HED 4 (1-u®) 0 00

donde X® y H® denotan la entrada y salida en el instante ¢t. Las puerta de reset y de update
son 7 y u®) respectivamente. xg denota la difusién de convolucién definida en la ecuacién
y ©,,0,,0¢ son los parametros para los filtros correspondientes. Igual que una unidad GRU,
una unidad DCGRU se puede utilizar para construir capas de redes neuronales y entrenarse
con backpropagation a través del tiempo. Para la prediccion en multiples pasos, se utiliza la
arquitectura seq2seq (Sutskever et al.| (2014)). Tanto el encoder como el decoder son redes
neuronales recurrentes con DCGRU. El eencoder se entrena con series temporales histéricas y
utiliza su estado final para inicializar el decoder. el decoder se entrena utilizando observaciones
reales. Sin embargo, a la hora de evaluar, las observaciones reales se sustiyen por las predicciones
hechas por el propio modelo. Dado que esta discrepancia puede degradar los restultados del
modelo, se ha integrado scheduled sampling o muestreo programdo (Bengio et al. (2015))), de
manera que el modelo se entrena con una observacion verdadera con probabilidad €;, o con
una prediccién del modelo, con probabilidad 1 — ¢;, en la iteracién 7. A lo largo del proceso
de entrenamiento, ¢; disminuye gradualmente hasta 0, para permitir que el modelo aprenda la
distribucion de test.

El modelo se esquematiza en la figura [5.1
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Figure 5.1: Esquema del modelo GNN con convolucién de difusion
El encoder se entrena con la series temporales. El estado final del encoder se utiliza para
inicializar el decoder. El decoder hace predicciones a partir de, bien las observaciones reales, o
bien la salida del modelo. Fuente: |Li et al. (2017).
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Capitulo 6
Aplicacion de los modelos

Como ya se ha mencionado en [1.2] vamos a ver dos tipos de modelos: aquellos dependientes de
los instantes anteriores o de predicciéon a corto plazo, y aquellos que no dependen de los instantes
anteriores, o de prediccion a largo plazo. Por poner un ejemplo, un modelo dependiente de los
instantes anteriores seria un modelo que dé como prediccion siempre el tltimo valor observado.
En cambio, un modelo no dependiente de los instantes anteriores seria uno que dé siempre como
prediccién el valor medio del trafico en ese punto. A continuaciéon enumeramos los modelos
que vamos a ver de cada tipo. El término junto a la referencia indica el nombre que tiene el
modelo en las tablasy graficos de resultados. Por ejemplo, en las tablas denominamos la primera

regresion lineal como lin-regl.
« Modelos dependientes de los instantes anteriores o de prediccién a corto plazo:
— Modelos de repeticion de los tltimos 7" = T valores (6.1.3.1} repeat). Lo evaluare-
mos para T' € {2,4,8,16}.

— Modelos de repeticion del valor en ¢ (el ultimo valor antes de la prediccion), T veces

(6.1.3.2) , repeat_last). Lo evaluaremos para T € {2,4,8,16}.
— Modelo de variacién (6.1.4] , drift). Lo evaluaremos para T € {2,4,8,16}.

— Red neuronal recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN, , ,gnn_configl,
gnn_config2, gnn_config3, gnn_config4, gnn_configh). También lo evaluaremos
para T € {2,4,8,16}.

e« Modelos no dependientes de los instantes anteriores o de predicciéon a largo

plazo:

— Regresor de media (6.1.1.1} mean).

— Regresor de mediana (6.1.1.2 median
— Regresor de media por hora del dia (6.1.2.1, daytime_mean), punto 1.
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— Regresor de mediana por hora del dia (6.1.2.1] daytime_median), punto 2.

— Regresor de media por hora del dia y tipo de dia (6.1.2.2) daytime mean_ww, punto
1).

— Regresor de mediana por hora del dia y tipo de dia (6.1.2.2] daytime median_ww,
punto 2).

— Regresion lineal (6.2] lin-regl, lin-reg2): Utilizaremos dos tipos de regresién
lineal, cuyas variables explicativas son informacién del propio instante sobre el que

se quiere realizar la prediccion.

— Regresor XGBoost (6.3 xgboost). Utilizaremos las mismas variables que en la re-

gresion lineal.

Con esto, queremos comparar los resultados de modelos mas sencillos con los de los méas

complejos.

6.1 Modelos basicos de referencia

Empezaremos proponiendo algunos modelos sencillos, basados en propiedades bésicas de los
datos. El objetivo de esta evaluacion es adquirir una idea de los resultados que se pueden
obtener sin demasiadas complicaciones.

Para cada modelo, veremos un ejemplo de su aplicaciéon en uno de los sensores durante ocho
periodos. Para ello, visualizamos los valores reales durante los ocho periodos (2 horas, ya que
cada periodo son 15 minutos) anteriores a la prediccién, los valores reales en el momento de la

prediccion y las predicciones.

6.1.1 Estimador global

Los primeros modelos que probaremos se basan en un estimador. Estos modelos siempre dan
la misma prediccién, sea cual sea el instante ¢.

6.1.1.1 Regresor de media

Para cada punto de medida, da siempre como valor de la prediccion la media de los datos de

entrenamiento en ese punto de medida. Véase el ejemplo en la figura 6.1}

6.1.1.2 Regresor de mediana

Igual que en[6.1.1.1}, pero tomando la mediana de los datos de entrenamiento. Véase el ejemplo
en la figura (6.2
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Figure 6.1: Estimador de media
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El valor de la prediccién siempre es el mismo: la media de la intensidad en los datos de entre-

namiento.
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Figure 6.2: Estimador de mediana
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El valor de la prediccion siempre es el mismo: la mediana de la intensidad en los datos de

entrenamiento.

6.1.2 Regresor dependiente de las otras variables

La prediccion de estos modelos no es siempre la misma en cualquier instante ¢ para un punto
de medida, sino que depende de la hora (en periodos de 15 minutos) y, opcionalmente, del
hecho de ser un dia laborable o no. Dado que la prediccién depende de las otras variables en

el momento indicado, estos modelos se incluyen dentro de los modelos no dependientes de los

instantes anteriores, o a largo plazo.

6.1.2.1 Estimador dependiente de la hora

1. Media por hora del dia: El modelo se entrena calculando la media de la variable

objetivo en un punto de medida a una hora. Véase el ejemplo en la figura [6.3

2. Mediana por hora del dia: Igual que en el punto anterior, pero usando la mediana.

Véase el ejemplo en la figura [6.4]
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6.1. Modelos béasicos de referencia
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Figure 6.3: Estimador de media por hora del dia
El valor de la prediccion depende de la hora del dia y es la media de la intensidad en los datos

de entrenamiento a esa hora.

=75

= Trafico real Trafico real

s 50 Prediccion Prediccion

m

2 25

3

]

] 9 10 11 7 ] 9 10
Hora del dia Hora del dia

Figure 6.4: Estimador de mediana por hora del dia

El valor de la prediccion depende de la hora del dia y es la mediana de la intensidad en los datos
de entrenamiento a esa hora.

6.1.2.2 Estimador dependiente de la hora y del tipo de dia

Igual que en[6.1.2.1], pero el estimador no solo es dependiente de la hora, sino también del hecho
de ser un dia laborable o no serlo. Igual que en el punto anterior, también se usan media y
mediana. Véanse los ejemplos en las figuras [6.5] y

6.1.3 Modelos basados en repeticion

Estos modelos basan su estimacion en las observaciones de la variable objetivo en los T” periodos
inmediatamente anteriores a la prediccién. Por ello, estos modelos se encuadran dentro de los

modelos dependientes de los instantes anteriores, o de prediccion a corto plazo.

g7 . .
= Trafico real Trafico real
s 50 Prediccion Prediccion
m
% 25
]
] 9 10 11 7 ] 9 10
Hora del dia Hora del dia

Figure 6.5: Estimador de media por hora y tipo de dia
El valor de la prediccién depende de la hora y del tipo de dia y es la media de la intensidad en
los datos de entrenamiento a esa hora y en ese tipo de dia.
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Figure 6.6: Estimador de mediana por hora y tipo de dia
El valor de la prediccion depende de la hora y del tipo de dia y es la mediana de la intensidad
en los datos de entrenamiento a esa hora y en ese tipo de dia.
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Figure 6.7: Repeticién completa
Repeticion completa de las T' observaciones anteriores

6.1.3.1 Repeticién completa

Este modelo solo se puede aplicar en el caso de que T' = T”. La prediccién en los instantes
t+1,...,t+Tserda YT+ Y® Este modelo tiene sentido aplicarlo si se observa algtin

tipo de estacionalidad en la variable objetivo con periodicidad T'. Véase un ejemplo en la figura
0.7l

6.1.3.2 Repeticién del dltimo valor

En este caso, para todos los instantes t + 1,...,¢t + T, la predicciéon es Y. Véase un ejemplo

en la figura [6.8]

6.1.4 Modelo de variacion

Este modelo, también dentro de los modelos dependientes de los instantes anteriores, toma las

variaciéon media de Y en un periodo de tiempo y lo extiende a las predicciones. Es decir, dados
Y(t) _ Y(t—T’-H)

— 4 . .7 . . . 7’
Y=+ Y® calcula la variaciéon media: v = T y la predicciones seran:

Yyt — y® 4«

g7 . .
= Trafico real Trafico real
s 50 Prediccién Prediccion
m
% 25
]
] 9 10 11 7 ] 9 10
Hora del dia Hora del dia

Figure 6.8: Repeticién de la observacion realizada en ¢ durante 1" veces



o
oo

6.2. Regresion lineal
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Figure 6.9: Modelo de variacién
Se supone que la pendiente se mantiene constante y se realizan las predicciones en base a esta
propiedad

6.2 Regresion lineal

Aqui damos un paso importante en complejidad y utilizaremos diversas variables, con diferentes
tipos de transformaciones, para pronosticar la magnitud de trafico. Dado que la prediccién no
depende de los valores inmediatamente previos de la variable objetivo, los modelos de regresion
que utilizaremos se encuadran dentro de los modelos no dependientes de los instantes anteriores,

o de prediccion a largo plazo.

6.2.1 Variables utilizadas

Al contrario que en los modelos bdasicos presentados en [6.1], aqui tenemos la oportunidad de
utilizar muchas otras variables, temporales y meteorologicas, que nos permitan pronosticar los
niveles de trafico. Sin embargo, una seleccion de estas variables es necesaria para evitar el
sobreajuste u overfitting.

Aqui utilizaremos las transformaciones explicadas en el anexo[A]y compararemos su rendimiento
en las predicciones finales.

Ademaés, antes de aplicar la regresién, normalizamos las variables (restamos media y dividi-

mos entre la desviacién estandar).

6.2.2 Posibles transformaciones de las variables

El modelo final de regresién lineal usara como variables explicativas las temporales y las mete-
orologicas. En [A]y [B] se explican los diferentes tipos de transformaciones que vamos a utilizar.
Para cada variable, vamos a evaluar los resultados si la usamos en su forma original, si usamos
cada una de las transformaciones o si no la usamos en absoluto. A continuacién, una lista de

todas las diferentes opciones que tenemos para cada una de las variable temporales:
1. Ano: forma original, one-hot, no usarla.

2. Estacion del ano: one-hot, ordinal, no usarla.
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3. Mes: todas las del anexo [Al 0 no usarla.

4. Dia del mes: todas las del anexo [Al 0 no usarla.

5. Dia de la semana: forma original, one-hot, no usarla.

6. Hora: todas las del anexo [Al o no usarla.

7. Minuto: forma original, one-hot, no usarla.

8. Dia festivo (binaria): forma original, no usarla.

9. Vacaciones escolares (binaria): forma original, no usarla.
10. Dia laborable (binaria): forma original, no usarla.

11. Estado de alarma (binaria, entre el 14 de marzo y 21 de junio de 2020): forma original,

no usarla.

En total, podemos ver que tenemos hasta 162000 combinaciones diferentes (3 x 3 x 5 x 5 x 3 X
HhX3xX2x2x2x2=162000). En veremos qué estrategia usaremos para estimar los
parametros éptimos sin tener que probar todas las variantes.

Para las variables meteorologicas, tenemos las siguientes opciones:
1. Precipitacion: todas las del anexo 0 no usarla.

2. Viento: las del anexo o no usarla.

3. Temperatura, humedad relativa, presiéon barométrica y radiacion solar: usarlas o no usar-

las.

En este caso, tenemos 7 x 3 X 2 x 2 x 2 x 2 = 336 posibilidades diferentes.

6.2.3 Seleccion del modelo

El proceso para seleccionar los mejores parametros es el siguiente:

1. Tomamos como sensor el 1001 (luego generalizaremos los pardmetros para entrenar mod-

elos para los otros sensores).

2. Utilizaremos los datos de entrenamiento descritos en [4.1]de 2019, 2020 y 2021, pero usando
menos de un 10% de los datos para agilizar la seleccién. Esto lo hacemos usando solo una
de cada 11 observaciones (es decir, cada 2 horas y tres cuartos). Este valor no es un
valor redondo, para no utilizar siempre valores que sean en el mismo minuto (asi usamos

observaciones a en punto, a y vuarto, a y media y a menos cuarto a partes iguales).
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. Iteramos sobre las 336 posibilidades dentro de las combinaciones de pardmetros meteo-

rologicos. Para cada una de ellas, iteramos sobre el 0.5% de las 162000 combinaciones
de pardmetros temporales (en total, 81 combinaciones). En cada caso, utilizando el pro-
cedimiento descrito en [£.2] almacenamos los resultados de error absoluto medio (MAE) y

error cuadratico medio (MSE).

. Entonces tenemos, para cada una de las 336 posibilidades de uso de las variables meteo-

rologicas, 81 valores de MAE y MSE. Hacemos la media de MAE y la media de MSE para

cada una de ellas.

. Creamos un ranking de los dos tipos de error (MAE y MSE). Es decir, ordenamos las

336 posibilidades en funcién del MAE y del MSE, en orden ascendente, y le asignamos
una posicién segin este orden. Combinamos los dos rankings seleccionando la posicién

maxima para cada uno de los 336 elementos.

. Una vez tenemos esta nueva clasificacion, tomamos las 20 combinaciones de parametros

con los mejores resultados. Entre ellas, las configuraciones de las variables meteorolégicas

son las siguientes:

e Precipitacion: no usarla.

e Viento: Todas las del anexo [B.2

o Temperatura: En su forma original o no usarla.
e Humedad relativa: En su forma original.

e Presion barométrica: No usarla.

» Radiacion solar: Usarla en su forma original o no usarla.

En contra de lo que podiamos esperar, nuestra estrategia dice que los datos de humedad

relativa dan mas informacién sobre el flujo del trafico que la precipitacion.

. Ahora vamos a probar las 162000 combinaciones de transformaciones temporales, junto

con las combinaciones de transformaciones de las variables meteoroldgicas del paso [0]
Igual que en el paso [ utilizamos el procedimiento de validacién cruzada descrito en [4.2]

con menos de un 10% de los datos de entrenamiento y almacenamos los MAE y MSE.

. Con los nuevos MAE y MSE, creamos un ranking siguiendo el mismo procedimiento que en

el paso[l Debido a que las mejores combinaciones, segin este ranking, son muy parecidas,
vamos a optar por elegir como segunda configuracion una con peores resultados, pero con
mas diferencias respecto a la primera. En concreto, la nimero 320 en el ranking. Las dos

configuraciones se pueden ver en la tabla [6.1]

Aun asi, vemos que las dos configuraciones solo se diferencian en la manera de usar la

precipitacion, el dia del mes, el dia de la semana, la hora y el minuto.
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Variable
Precipitacién
Viento
Temperatura
Humedad relativa
Presién barométrica
Radiacién solar

Ano

Estacién del ano
Mes

Dia del mes

Dia de la semana
Hora

Minuto

Dia festivo
Vacaciones escolares
Dia laborable
Estado de alarma

Primera configuracién

Segunda configuracién

Transformacién de potencia Yeo-Johnson

Ordinal

No usarla

Forma original

Forma original

No usarla

Forma original

Forma original

Ordinal (verano-primavera-otofo-invierno)

Forma original

Forma original

Transformada de Fourier (dos términos)

No usarla Forma original
One-hot Spline
No usarla Forma original

Forma original

No usarla

Forma original

Forma original

Table 6.1: Las dos configuraciones de regresion lineal utilizadas

6.2.4 Visualizacion de los dos modelos

Una vez que nuestro algoritmo ha estimado las mejores variables a utilizar y con qué

transformaciones, creamos una pipeline con los siguientes pasos:

(a) Las transformaciones correspondientes.

(b) Estandarizacién de las variables.

(¢) Regresién de Ridge con validacién cruzada, como se explica en [5.1.2

Para visualizar las dos configuraciones, escogemos cinco sensores de los seleccionados en
3.1.6| y entrenamos, para cada uno de ellos, la pipeline correspondiente con cada una de
las dos configuraciones. A continuaciéon tomamos una muestra aleatoria del conjunto de
test: en concreto, las observaciones ocurridas entre las 20:15 del 13 y 14 de junio de 2021,
y aplicaremos los modelos en este periodo. Recordamos que no es casualidad que esta
muestra esté en el tramo final de nuestros datos, ya que los datos de test se encuentran

siempre al final.

Los valores reales de ocupacion y los estimados por sus respectivos modelos se pueden
observar en las figuras donde cada columna es uno de los dos periodos de tiempo vy,

cada fila, cada uno de los puntos de medida.

En la figura [6.10] la diferencia més clara es que las predicciones en la primera config-
uracion estan escalonadas por horas, mientras que, en la segunda, tienen un recorrido
mucho mas suave. Esto es porque, en la primera, los modelos estan utilizando las horas
con transformacién one-hot, mientras que en la segunda, estan utilizando las horas con

transformacion de splines.
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Figure 6.10: Ejemplo de regresion en cinco sensores y un periodo de 24 horas.

Cada fila muestra los valores reales y las predicciones del modelo en el punto de medida. Cada
columna se corresponden con una de las dos configuraciones.

Los coeficientes de regresion que los cinco modelos de cada configuracion han aprendido son
los de las figuras[6.11]y[6.12] Las variables a la izquierda son diferentes en cada imagen, ya

que las dos configuraciones utilizan diferentes variables o con diferentes transformaciones.

En la primera, en [6.11], como estd utilizando one-hot, cada hora tiene una fila. Las horas
correspondientes a la madrugada tienen un peso muy negativo, como podiamos esperar.
La variable que indica que es un dia laborable tiene un peso muy positivo, y la variable
que indica los dias de estado de alarma de 2020, muy negativo, lo cual también podiamos
esperar. El resto de variables, incluyendo todas las meteorolégicas, tienen pesos muy
reducidos. Serfa necesario un estudio detallado del efecto de estas variables para decidir

si tiene sentido mantenerlas en el modelo.

En la segunda, como estamos usando 12 splines, que no se corresponden directamente con
cada hora, la interpretacion no es tan directa. Pero podemos intuir que los splines del 1

al 5 se corresponden con las horas de la madrugada, ya que tienen pesos muy negativos.
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Igual que en el caso anterior, las otras variables que tienen un peso importante son las
del dia laboral y estado de alarma, mientras que todas las demas tienen un efecto muy

pequeno.

Respecto a los valores de « obtenidos en la regresién de Ridge (exlicado en , de
entre los que se dan como opcién, (0,1, 1 y 10), siempre ha salido elegido 10. Esto
quiere decir que los modelos que han obtenido los mejores resultados son aquellos que
se han regularizado més. Seria conveniente analizar esta situaciéon, que podria significar
que se estan usando demasiadas variables que aportan poca informacion y aumentan el

sobreajuste u overfitting.

6.3 XGBoost

6.3.1 Variables explicativas a utilizar

Las variables explicativas con las que vamos a entrenar los modelos de XGBoost, asi como sus

transformaciones, son exactamente las mismas que hemos utilizado en la primera configuracion

de la regresion lineal. Dado que, en ese caso, nuestro método ha estimado que esa es la mejor

manera de usar las variables, asumimos que es también un buen punto de partida para XGBoost.

6.3.2 Ajuste de parametros de XGBoost

Este paso lo realizaremos tinicamente usando los datos de entrenamiento, siguiendo el proced-

imiento descrito en[6.2.3] Vamos a ajustar los hiperpardmetros de booster, que regulan el booster

en cada paso:

1.

n_estimators: El niimero de arboles.

learning rate: Es la tasa de aprendizaje. Valores cada vez més pequeiios hacen que el

modelo sea mas robusto.

. min_child_weight: Es el umbral minimo que debe tener la suma de pesos de los elementos

en un hijo para que se continte la division.

max_depth: Es la profundidad maxima de un arbol. Valores altos pueden causar el so-

breajuste.

. gamma: Un nodo se divide solo si el resultado de la divisién produce un resultado igual o

mayor que gamma, que es un valor positivo o 0.
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Figure 6.11: Coeficientes de la regresion lineal con la primera configuracién
Cada fila muestra una variable y, cada barra, su aportacién positiva o negativa en el modelo.
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Second configuration - Coefficients
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Figure 6.12: Coeficientes de la regresion lineal con la segunda configuracion
Cada fila muestra una variable y, cada barra, su aportacién positiva o negativa en el modelo.
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6. subsample: Define la fraccion de las observaciones que se usaran de manera aleatoria para
cada arbol. Valores bajos hacen el modelo mas conservativo, es decir, menos proclive al
sobreajuste.
7. colsample_bytree: Fraccion de variables explicativas que se utilizardn para cada arbol.
8. reg_alpha: Regularizacién L1 (Lasso).
9. reg_lambda: Regularizacién L2 (Ridge)

6.3.3 Procedimiento de ajuste

El procedimiento que seguiremos esta basado en Jain (2016)), y lo realizamos por separado para

cada uno de los sensores, ya que finalmente entrenaremos un modelo para cada sensor. En todo

caso se utiliza el error absoluto medio (MAE) para elegir los pardmetros 6ptimos.

1

Fijamos todos los parametros, excepto n_estimators, parametro para el cual buscamos

el valor 6ptimo entre 20 y 200.

. Realizamos una primera ronda de optimizacion de los parametros max_depth ymin_child_weight.

Repetimos la ronda anterior, pero con valores en un rango mas detallado.
Ajustamos gamma.

Una vez que tenemos las variables max_depth, min_child_weight y gamma ajustadas,

volvemos a ajustar n_estimators.
Ajustamos subsample y colsample_bytree.
Reajustamos los mismos dos parametros, pero en intervalos méas finos.

Ajustamos reg_alpha y reg_lambda.

Los parametros 6ptimos son diferentes para cada uno de los 37 sensores, y su distribucién se

puede ver en la figura [6.13]

Si tomamos uno de los sensores y visualizamos la importancia de cada una de las variables

explicativas, obtenemos la figura [6.14] Es sorprendente que, aparentemente, las variables mas

importantes del modelo son la temperatura y la humedad relativa, mientras que habiamos

esperado que las variables mas importantes fuesen la hora y si es dia laborable. La explicacion

a esto es que el modelo estd aprendiendo informacion temporal a partir de la informacion

meteoroldgica. Una vez més, aqui seria preciso hacer un analisis con menos variables y analizar

los resultados.
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Figure 6.13: Distribucion de los parametros finales para XGBoost
Para cada sensor se entrena un modelo con el parametro 6ptimo correspondiente. Estos paramet-
ros se han estimado mediante una bisqueda con la misma estrategia, pero separada para cada
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Figure 6.14: Importancia de las variables explicativas en un modelo de XGBoost




Capitulo 6. Aplicacién de los modelos 49

6.4 Red neuronal recurrente convolucional de difusion
en grafos (GNN)

6.4.1 Construccion del grafo

Sea V el conjunto de nodos donde queremos construir el modelo. Entonces construimos un grafo

donde cada v; € V es un nodo. Las aristas se construyen de la siguiente manera:

1. Para todo v;,v; € V con ¢ # 7, d; ; es la distancia en segundos en coche desde v; a v; segiin

OpenStreetMap contributors (2017). El valor se obtiene con la siguiente solicitud:

http://router.project-osrm.org/route/vl/car/<>,<>,<>,<>%overview=false

donde los <> se tienen que sustituir por la latitud y longitud de v; y de v;, respectivamente.

Es importante observar que, en general, d; ; # d;,;. Es importante observar que:

e La ubicacién del sensor tiene en cuenta la direccion. Es decir, el portal de datos

publica la ubicacién del sensor exactamente en el carril que le corresponde.

e OpenStreetMap tiene en cuenta el carril y, por tanto, la direcciéon de conduccion,
para calcular las rutas. Dado que nuestro grafo es dirigido y si que es importante la

direccién, las distancias se calcularan correctamente.
2. Calculamos 0gistancias cOmMo la desviacion estandar de todas las distancias d; ;, con 7 # j.

3. Los pesos los calculamos con un kernel Gaussiano truncado, descrito en [Shuman et al.

(2013)): Al peso de la arista de v; a v; lo llamamos w; ; y lo calculamos con la siguiente

2
Wij =EXp | 55—
O distancias

4. Para hacer el grafo mas sencillo y disperso, eliminamos aquellas aristas que tienen un peso

féormulas

w;j < K, para algun x > 0 que elegiremos tras algunas pruebas.

5. Transformamos el grafo al formato de la libreria DGL: dgl.data.GraphDataset.

Para la visualizacién del grafo, utilizamos la libreria networkx, Hagberg et al.| (2008), con
el algoritmo de visualizacién Kamada-Kawai, introducido en [Kamada and Kawai (1989). Este
método, a pesar de estar diseniado para grafos no dirigidos, funciona bien en nuestro caso.

Usando los 37 nodos seleccionados en|3.1.6, y utilizando x € {0.05,0.1,0.5} tendriamos como
resultado los tres grafos de la figura [6.15] Tras hacer algunas pruebas, vemos que los modelos

convergen mejor y tienen mejores resultados cuando x = 0.1.
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Figure 6.15: La red de puntos de medida en forma de grafo, utilizando tres valores de &
diferentes

Los valores de « (el peso minimo que debe tener una arista para no ser ignorada) son, respec-
tivamente, 0.05, 0.1 y 0.5.

6.4.2 Deep Graph Library (DGL)

Para facilitar la investigacién en el area de redes neuronales de grafos, en 2018 se comenzo a

implementar la Deep Graph Library (Wang et al.| (2019)) en cddigo abierto.

Esta libreria descompone las operaciones en tensores dispersos en un conjunto de primitivas
de paso de mensajes (message passing) configurables por el usuario. Estas primitivas generalizan
las operaciones en tensores y cubren tanto el paso hacia adelante (forward) como hacia atrés

(backward). El paso de mensajes consiste en una de los siguientes casos:

o Agregar las caracteristicas de las aristas adyacentes a un nodo para actualizar las carac-

teristicas del nodo.

o Agregar las caracteristicas de los nodos adyacentes a una arista para actualizar las carac-

teristicas de la arista.

Ademas, la abstraccién principal de la libreria es el grafo, lo que permite optimizar los
algoritmos de una manera sencilla.

La libreria se puede utilizar como complemento de otras librerias de aprendizaje profundo,
como PyTorch, Tensorflow y MXNet. La mayoria de ejemplos que se pueden encontrar en

Internet utilizan PyTorch.

6.4.3 Observaciones sobre el modelo

Las condiciones en las que se aplica el modelo original y aquellas en las que lo estamos aplicando

se diferencian en los siguientes puntos:

o El modelo original se usa para predecir la velocidad media en los nodos de la red, mientras
que en este trabajo, por las razones mencionadas en [3.1.5] se esta usando para predecir la

ocupacién (porcentaje del tiempo en que la via estd ocupada).
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o Los datos del modelo original estan agregados en periodos de cinco minutos, y, los nuestros,

en periodos de 15 minutos.

» Las dos redes que usa modelo original tienen un mayor nimero de nodos (207 y 325), al
contrario de los 37 que hemos seleccionado en

e Los dos conjuntos de datos que utiliza el modelo original se extienden en periodos de 4
y 6 meses, respectivamente, mientras que el nuestro utiliza datos de tres afios, y con una

pandemia de por medio.

o Al contrario que en el modelo original, muchos de los sensores de nuestra red tienen
periodos largos en los que no hay disponibilidad de datos, obligando a reducir en gran

medida el conjunto total.

o El modelo original realiza predicciones a 15, 30 y 60 minutos. En este trabajo se van a

evaluar periodos més largos de tiempo, de hasta 4 horas (16 periodos de 15 minutos).

o Por tltimo, en este trabajo evaluamos el uso de otras variables diferentes al trafico, mien-
tras que el modelo original solo utiliza como caracteristicas de los nodos las propias vari-

ables de trafico.
Por estas razones, ha sido preciso, por una parte, adaptar el modelo en los siguientes aspectos:

e Para que la red neuronal use también caracteristicas de los nodos, como las utilizadas en
el modelo de regresion en [6.2]

e Se ha corregido la funcién que calculaba el error para adaptarla a nuestro caso.

 La implementacién no utiliza las férmulas originales de una red recurrente cerrada (GRU),
que son, ademas las que se utilizan en el articulo, ya que intercambia en un caso la funcién

sigmoide y la funcién de tangente hiperbodlica. Esto se ha corregido.

o La implementacién original tiene un error en la asignacién de grafos a la red neuronal.

Este error también se ha tenido que corregir.

El proceso hasta encontrar parametros en los que el modelo funcione ha sido un proceso de

prueba y error. Se han tomado los datos de entrenamiento y, sucesivamente, se ha:
1. Entrenado con los datos hasta febrero y evaluado en marzo.
2. Entrenado con los datos hasta marzo y evaluado en abril.

3. Entrenado con los datos hasta abril y evaluado en mayo.
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Hora y si es
dia laborable

2 2 1 1 2
64 32 32 64 64

Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna

Table 6.2: Las 5 configuraciones diferentes de la red neuronal de grafos (GNN)

Este proceso ha sido manual, no automatico, como en los casos de la regresiéon lineal y XGBoost,
ya que a veces los resultados eran muy malos, y se ha interrumpido el entrenamiento y seguido
por otra via. De manera manual, se han ido recogiendo los errores para cada parametro en una

hoja de célculo, para asi encontrar en qué rangos el modelo funciona mejor.

6.4.4 Entrenamiento final

Con el ultimo proceso descrito, se han concluido cinco configuraciones diferentes para este
modelo, que evaliamos para secuencias de 2, 4, 8 y 16 periodos, igual que en los modelos de
referencia o de prediccién a corto plazo. Los pardametros que son fijos en todas las configuraciones

son:
1. Pasos de difusion: 2
2. Tasa de aprendizaje inicial: 0.01
3. Tamafio de batch: 64
4. Tasa de aprendizaje minima: 2e-6
5. Norma méaxima de los gradientes: 5
6. Umbral de peso minimo para considerar una arista en un grafo o x: 0.1

Los parametros que varian en las diferentes configuraciones son los indicados en la tabla
6.2l Es interesante (para luego analizar mejor los resultados) que podriamos ordenar estas
configuraciones de menor a mayor complejidad como: Config. 3, (Config. 2, Config. 4), Config.
1, Config. 5, donde el paréntesis indica que las dos configuraciones en él tienen una complejidad
similar.

Entrenamos un modelo para cada una de estas configuraciones, para las 4 longitudes de
secuencia T' = T" (2, 4, 8 y 16, donde cada periodo son 15 minutos), siguiendo la notacién

de Ademas, como seguimos el procedimiento de evaluacién de modelos temporales con
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validacion cruzada explicado en [4.2.2] repetimos el proceso 7 veces (primero entrenamos en
mayo y evaluamos en junio, luego entrenamos hasta junio y evaluamos en julio; asi hasta

entrenar hasta noviembre y evaluar en diciembre).

6.4.5 Interrupcion del entrenamiento

En el entrenamiento de cada modelo, guardamos los resultados obtenidos en cada epoch. El
entrenamiento de detiene si el error absoluto o cuadratico medio en la epoch es mayor que el de
las cinco ultimas epochs.

En la fase de pruebas se ha observado que el modelo en general no tiende al sobreajuste u
overfitting. Es decir, que normalmente la epoch en la que el modelo tiene un mejor resultado
para entrenamiento, tiene un resultado similar para los datos de test, Por ello, de entre los
modelos guardados en cada iteracion vamos a escoger aquel que tiene un menor error absoluto
medio en los datos de entrenamiento. De esta manera, no estamos utilizando los datos de test

para realizar la eleccién del modelo y, por lo tanto, la evaluacion de los modelos va a ser correcta.

6.4.6 Comentarios sobre el entrenamiento

Como se ha explicado en[6.4.4] se ha asumido que el modelo no tiende al sobre ajuste u overfitting
y, por ello, se ha seleccionado el modelo en el que el error absoluto medio en los datos de

entrenamiento era menor. Sin embargo, el aprendizaje de los modelos ha sido mucho menor

cuando T' = T" era menor. En las figuras [6.16] [6.17, [6.18] [6.19] y [6.20] vemos la evolucion

del error absoluto medio (MAE) en el entrenamiento (con los datos hasta mayo) en las cinco
configuraciones para los diferentes valores de 1" = T". También senalizamos aquella epoch cuyo
modelo se ha seleccionado como el mejor. Vemos que, en algunos casos se han realizado mas
epochs que en otras. Esto es porque, como se ha explicado en [6.4.5] si el MAE en una epoch es

mayor que el de las cinco anteriores, entonces el entrenamiento se ha interrumpido.
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Figure 6.16: Evolucién del MAE en el entrenamiento de la configuracion 1 de la red neuronal

recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN)

Cada grafico corresponde con un valor de T. El eje = representa las epochs. La linea verde
indica la epoch con menor MAE en los datos entrenamiento y cuyo modelo se ha seleccionado.
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Figure 6.17: Evolucién del MAE en el entrenamiento de la configuracion 2 de la red neuronal
recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN)

Cada grafico corresponde con un valor de T'. El eje = representa las epochs. La linea verde
indica la epoch con menor MAE en los datos entrenamiento y cuyo modelo se ha seleccionado.
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Figure 6.18: Evolucién del MAE en el entrenamiento de la configuracion 3 de la red neuronal
recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN)

Cada gréfico corresponde con un valor de T'. El eje x representa las epochs. La linea verde
indica la epoch con menor MAE en los datos entrenamiento y cuyo modelo se ha seleccionado.
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Figure 6.19: Evolucién del MAE en el entrenamiento de la configuracion 4 de la red neuronal
recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN)

Cada grafico corresponde con un valor de T. El eje = representa las epochs. La linea verde
indica la epoch con menor MAE en los datos entrenamiento y cuyo modelo se ha seleccionado.
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Figure 6.20: Evolucién del MAE en el entrenamiento de la configuracion 5 de la red neuronal

recurrente convolucional de difusién en grafos (GNN)
Cada grafico corresponde con un valor de T. El eje = representa las epochs. La linea verde
indica la epoch con menor MAE en los datos entrenamiento y cuyo modelo se ha seleccionado.



Capitulo 7

Resultados

Compararemos los modelos a corto y largo plazo por separado.

7.1 Analisis cuantitativo

Tomamos los sensores elegidos en [3.1.6] y entrenamos los modelos siguiendo el procedimiento
indicado en [£.2.2}

1. Entrenar con todos los datos hasta mayo de 2021 y evaluar en junio del mismo ano.
2. Entrenar con todos los datos hasta junio de 2021 y evaluar en julio del mismo ano.

3. Repetir el mismo paso hasta entrenar con los datos hasta noviembre de 2021 y evaluar en

diciembre del mismo arfio.

Asi tenemos 8 cifras de error absoluto medio y error cuadratico medio, para cada modelo y
estimador. Calculamos la media de cada modelo en cada estimador. Las tablas de errores no
estan incluidas en este documento, pero se pueden consultar, en formato CSV en el repositorio
Sobrini Garcia (2022)), en el apartado results. Un resumen de los resultados lo podemos ver
a continuacién (recordamos que los nombres de los modelos se puede consultar al

principio del capitulo [6).

7.1.1 Modelos a largo plazo

En la tabla se pueden ver los errores absoluto y cuadratico medio para cada modelo a largo
plazo. En la tabla vemos para cuantos sensores el modelo correspondiente es el mejor modelo
a largo plazo.

Los modelos a largo plazo que consiguen los errores promedios mas bajos son:

o Para el MAE, el regresor de mediana por hora del dia y segtn si es dia laborable o no

(6.1.2.2 punto 2).

59
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Modelo | MAE MSE
mean | 7.0975 | 194.3968
median | 6.8177 | 210.3351
daytime mean | 5.511 | 152.7654
daytime mean_ ww | 5.0176 | 141.3132
daytime median | 5.6788 | 178.4711
daytime median_ww | 4.9121 | 162.4776
lin-regl | 5.5013 | 143.3149
lin-reg2 | 5.4948 | 143.3022
xgboost | 5.1732 | 156.8019

Table 7.1: MAE y MSE de cada modelo a largo plazo.

La media del error se ha calculado a partir del error en ocho entrenamientos y predicciones

diferentes.

Modelo | Mejor modelo segin MAE | Mejor modelo segin MSE
mean 0 0
median 0 0
daytime mean 0 1
daytime mean ww 3 13
daytime median 0 0
daytime median_ww 20 6
lin-regl 0 1
lin-reg2 0 1
xghoost 14 15
best_ model 0 0

Table 7.2: Mejores modelos a largo plazo segin MAE y MSE.
El valor de cada celda indica la cantidad de sensores que tienen con el modelo correspondiente
el minimo error (MAE o MSE).
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Modelo | MAE MSE

repeat | 3.6618 | 58.0303

repeat_last | 3.4518 | 49.657
drift | 4.9806 | 105.8268

gnn_ configl | 4.372 | 71.7795
gnn_ config?2 | 4.3881 | 72.1211
gnn_ configd | 4.4743 | 74.1041

gnn_ configd | 4.37 73.126
gnn_ configh | 4.4563 | 73.4416

Table 7.3: MAE y MSE de cada modelo a corto plazo con T'=T" = 2.
La media del error se ha calculado a partir del error en ocho entrenamientos y predicciones
diferentes.

o Para el MSE, el regresor de media por hora del dia y segtn si es dia laborable o no (6.1.2.2]
punto 1).

Es decir, tanto el MAE como el MSE han elegido un modelo con el mismo planteamiento,
pero usando mediana y media respectivamente. Si revisamos la literatura, vemos en Hyndman
and Athanasopoulos (2021b) que optimizar el MAE lleva a prondsticos cercanos a la mediana,
mientras que optimitar el MSE lleva a prondsticos cercanos a la media.

Sin embargo, en la tabla vemos que los modelos de XGBoost han conseguido también
los mejores MAE y MSE en 14 y 15 sensores, respectivamente. Los dos modelos de regresion

lineal también han conseguido destacar, cada uno en uno de los sensores.

7.1.2 Modelos a corto plazo

En las tablas [7.3] [7.5] [7.7] v se pueden ver los errores MAE y MSE para los modelos a
corto plazo, con 2, 4 8 y 16 periodos (es decir, media hora, una hora, dos horas y cuatro horas

respectivamente). En las tablas , , y vemos los el nimero de sensores para los
cuales cada modelos ha sido el mejor.

7.1.2.1 Cuando T =T'=2

Vemos los resultados en [7.3]y [7.4]

Cuando T' =T’ = 2, el mejor modelo, segiin ambos errores, es aquel que repite siempre el
ultimo valor. Ademas hay bastante diferencia entre el error cuadratico medio de este modelo y
los demds. Nuestra intuicién nos dice que, para un periodo de tiempo tan corto (media ahora),
los demés modelos (més complejos) no consiguen aprender informacién més valiosa que la tinica
informacion que tiene el regresor de repeticién: que el trafico suele ser parecido al del instante

anterior observado.
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Modelo | Mejor modelo segin MAE | Mejor modelo segin MSE

repeat 3 2
repeat_ last 30 19
drift 0 0
gnn__configl 1 )
gnn_ config2 2 3
gnn__config3 1 1
gnn_ configd 0 6
gnn_ configh 0 1
best  model 0 0

Table 7.4: Mejores modelos a corto plazo, para T =T = 2 segin MAE y MSE.
El valor de cada celda indica la cantidad de sensores que tienen con el modelo correspondiente
el minimo error (MAE o MSE).

Modelo | MAE MSE
repeat | 3.8952 | 62.8005
repeat last | 3.6209 | 55.1738
drift | 4.8517 | 100.1884
gnn_ configl | 4.307 | 64.8145
gnn_ config2 | 3.8596 | 56.7963
gnn_ configd | 3.762 | 54.8122
gnn_ configd | 3.8699 | 57.9633

gnn_ configh | 4.0193 | 63.232

Table 7.5: MAE y MSE de cada modelo a corto plazo con T'=T" = 4.
La media del error se ha calculado a partir del error en ocho entrenamientos y predicciones
diferentes.

En la tabla vemos que todas las configuraciones de GNN han conseguido sobreponerse

en alguno de los sensores para MSE.

7.1.2.2 CuandoT=T7T'=14

Cuando T = T" = 4, los regresores de repeticiéon pierden poder, mientras que los de GNN
adquieren informacién sobre més observaciones que antes y, por lo tanto, mejores resultados.

Los mejores modelos son:

o Segin el MAE;, el regresor de repeticion del tltimo valor.

o Segun el MSE, la tercera configuracién de GNN. Es interesante observar que, como se ha
indicado en [6.4.4] la tercera configuracion es la mas sencilla de todas las de GNN que

hemos probado.

En la tabla vemos que tres de las configuraciones GNN han conseguido los mejores
resultados en 31 de los 37 sensores para MSE. Sin embargo, para MAE, la mayoria de sensores

obtienen una mejor prediccion con el regresor de repeticion.
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Modelo | Mejor modelo segin MAE | Mejor modelo segin MSE

repeat 0 0
repeat_ last 19 6
drift 0 0

gnn_ configl 0 0
gnn_ config2 2 5
gnn_ config3 5 14
gnn_ configd 5 3
gnn__configh 6 9
best  model 0 0

Table 7.6: Mejores modelos a corto plazo, para T =T = 4 segin MAE y MSE.
El valor de cada celda indica la cantidad de sensores que tienen con el modelo correspondiente
el minimo error (MAE o MSE).

Modelo | MAE MSE

repeat | 4.533 | 75.9262
repeat last | 3.9508 | 62.0473
drift | 4.9635 | 103.4157

gnn_ configl | 4.9058 | 81.7841
gnn_ config?2 | 4.1973 | 65.7112
gnn_ configd | 4.4847 | 70.1129
gnn_ configd | 4.2991 | 72.2839
gnn_ configh | 4.5359 | 74.6174

Table 7.7: MAE y MSE de cada modelo a corto plazo con T'=T" = 8.
La media del error se ha calculado a partir del error en ocho entrenamientos y predicciones
diferentes.

7.1.2.3 Cuando T =T7T'=8

Cuando T' = T'" = 8, en contra de lo que esperabamos, el regresor de repeticién es el que

consigue los mejores resultados, tanto para MAE, como para MSE.

Sin embargo, en la tabla vemos que la mayoria de los sensores consiguen mejores resul-
tados con modelos GNN, sobre todo para MSE.

7.1.2.4 Cuando T =T'=16

Es en este tltimo caso es cuando algunos de los modelos de GNN tienen méas ventaja, ya
que pueden aprender més informaciéon de los pasos anteriores. Los mejores resultados los da,
tanto para el MAE, como para el MSE, la segunda configuracién de GNN. Atn sigue habiendo
algunos sensores (7 para MAE, 6 para MSE) que consiguen mejores resultados con el predictor

de repeticion del ultimo valor.
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Modelo | Mejor modelo segin MAE | Mejor modelo segin MSE

repeat 0 0
repeat_ last 14 8
drift 0 0
gnn__configl 1 1
gnn_ config2 9 7
gnn__config3 0 5
gnn__config4 6 8
gnn_ configh 7 8
best__model 0 0

Table 7.8: Mejores modelos a corto plazo, para T =T = 8 segin MAE y MSE.
El valor de cada celda indica la cantidad de sensores que tienen con el modelo correspondiente

el minimo error (MAE o MSE).

Modelo | MAE MSE

repeat | 5.5595 | 101.7854
repeat_ last | 4.5492 | 76.5235
drift | 5.6791 | 127.2319

gnn_ configl | 4.2826 | 70.0539
gnn_ config2 | 4.2006 | 65.9451
gnn_ configd | 4.5236 | 72.4112
gnn_ configd | 4.6311 | 78.4796
gnn_ configh | 4.8077 | 86.6361

Table 7.9: MAE y MSE de cada modelo a corto plazo con T'=T" = 16.
La media del error se ha calculado a partir del error en ocho entrenamientos y predicciones

diferentes.

Modelo | Mejor modelo segin MAE | Mejor modelo segin MSE

repeat 0 0
repeat_ last 7 6
drift 0 0
gnn__configl 11 10
gnn__config2 3 3
gnn_ config3 9 13
gnn_ config4 3 1
gnn_ configh 4 4
best model 0 0

Table 7.10: Mejores modelos a corto plazo, para T'=T" = 16 segin MAE y MSE.
El valor de cada celda indica la cantidad de sensores que tienen con el modelo correspondiente
el minimo error (MAE o MSE).
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Figure 7.1: Mejores modelos a corto plazo para MAE
Cada barra representa un tipo de problema (prediccién con dos, cuatro, ocho o dieciséis periodos
de adelanto). Los colores representar un tipo de modelo y, el tamano de las barras, el nimero
de veces que dicho modelo ha sido el mejor en el problema correspondiente.

7.1.2.5 Resumen de los mejores modelos a corto plazo

De una manera mas visual, podemos observar como evolucionan los mejores modelos entre
T=T =2y T =T =16, para MAE (ﬁgura y para MSE (figura . Vemos que, para
MSE;, los modelos GNN tienen un papel muy importante para todos los T', mientra que, para
MAE, T tiene que ser al menos 8 para que los modelos GNN destaquen ante el regresor de

repeticion del ultimo valor,

7.2 Analisis cualitativo

Ahora vemos algunos ejemplos de los resultados de los modelos en la préactica.
En las figuras [7.3)y [7.4] vemos dos ejemplos de las predicciones de las dos configuraciones de
regresion lineal y de XGBoost en dos sensores diferentes. Recordamos que la regresion lineal

utiliza la variable de las horas en forma de splines y que, por lo tanto, la curva es mas suave.

Predicciones a largo plazo.

Predicciones a largo plazo.



66 7.2. Andlisis cualitativo

B repeat

. drift

E gnn_configl
=T'=4 periodes (N | == o confc?

mm gnn_config3

L Bw gnn_configd

=7=8 periodos | | == i conio:
r-r-wpeoce: | [ N

0 5 10 15 20 25 30 35
Mimero de sensores donde el modelo es el mejor para MSE

Figure 7.2: Mejores modelos a corto plazo para MSE
Cada barra representa un tipo de problema (prediccién con dos, cuatro, ocho o dieciséis periodos
de adelanto). Los colores representar un tipo de modelo y, el tamanio de las barras, el niimero
de veces que dicho modelo ha sido el mejor en el problema correspondiente.
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Figure 7.3: Los dos modelos de regresion lineal y XGBoost en un ejemplo
30 | « Trafico real
—— XGBoost
25 1 —— Primera regresion lineal
. —— Segunda regresion lineal
201 i e
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Dia 1l Dia 2 Dia 3

Figure 7.4: Los dos modelos de regresion lineal y XGBoost en un segundo ejemplo
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Figure 7.5: Las cinco configuraciones de GNN en ejemplos en un mismo sensor cuando T =

T =2

La linea gris representa los valores reales de trafico. La linea azul representa las predicciones,
que se realizan con los datos de la primera mitad.

En cuanto a los modelos a corto plazo, en las figuras 77y vemos ejemplos de

predicciones con las cinco configuraciones diferentes, con cada uno de los valores de T' = T,

comparados con los modelos de referencia de repeticién completa (repeat, [6.1.3.1]), repeticién

del ultimo valor (repeat_last,|6.1.3.2)) y variacién (drift,[6.1.4)).
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Figure 7.6: Las cinco configuraciones de GNN en ejemplos en un mismo sensor cuando T =

T =4

La linea gris representa los valores reales de trafico. La linea azul representa las predicciones,
que se realizan con los datos de la primera mitad.
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Figure 7.7: Las cinco configuraciones de GNN en ejemplos en un

T =8

mismo sensor cuando 1 =

“La linea gris representa los valores reales de trafico. La linea azul representa las predicciones,
que se realizan con los datos de la primera mitad.
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Figure 7.8: Las cinco configuraciones de GNN en ejemplos en un mismo sensor cuando 1" =

T =16

La linea gris representa los valores reales de trafico. La linea azul representa las predicciones,

que se realizan con los datos de la primera mitad.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

8.1 Conclusiones

El objetivo de este trabajo era comparar modelos con diferentes grados de dificultad y que
utilizan diferentes tipos de variables, para resolver dos problemas: la prediccién del trafico a
corto y a largo plazo. Los datos que se han utilizado son los del Portal de datos abiertos del
Ayuntamiento de Madrid, para los anos 2019, 2020 y 2021.

8.1.1 Prediccién a largo plazo

Debido a que los modelos a largo plazo no pueden utilizar observaciones recientes para realizar
las predicciones, obtienen resultados peores que los de a corto plazo. Esto es algo que podiamos
esperar, ya que su objetivo consiste mas en encontrar y entender los factores que regulan el
trafico. Dentro de estos modelos, los modelos de referencia que calculan la media o mediana por
hora y tipo de dia (laborable o no), para luego realizar sus predicciones en base a simplemente
estas dos variables, han conseguido muy buenos resultados, en términos de errores absolutos y
cuadraticos medios promedio sobre todos los sensores. Sin embargo, si miramos los sensores uno
a uno, vemos que algo menos de la mitad han conseguido los mejores resultados con XGBoost.

La razén por la que estos modelos tan sencillos han conseguido, en general, mejores resultados
que modelos mucho méas complejos, es probablemente que los mas complejos utilizan variables
que no estan dando informacién importante para realizar las predicciones en datos nuevos para

el modelo, propiciando el sobreajuste u overfitting.

8.1.2 Prediccién a corto plazo

Los modelos a corto plazo han tenido resultados muy diferentes, dependiendo del nimero de
observaciones que se utilicen para realizar la prediccion. A medida que este ntimero ha aumen-

tado (desde 2 periodos hasta 16), los modelos con arquitectura de red neuronal de grafos han
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ido ganando importancia, ya que han tenido més informacién para poder realizar sus predic-
ciones. Sin embargo, al realizar el estudio cualitativo de los resultados, hemos visto patrones
de prediccion que habria que estudiar mas en detalle, ya que no siguen una logica que podamos

reconocer a simple vista.

8.2 Trabajos futuros

Hay muiltiples aspectos de los modelos con los que se ha trabajado que podrian estudiarse con

mas detalle, con el objetivo de introducir modificaciones que mejoren el resultado:

8.2.1 Variables explicativas

En este trabajo se han realizado multiples pruebas para obtener las variables con las que los
resultados son los mejores. Sin embargo, estas variables obtenidas son en ocasiones de dudosa
relevancia. En los modelos de regresiéon lineal, hemos visto que, de hecho, estas variables tienen
coeficientes casi despreciables. Sin embargo, en XGBoost hemos comprobado que el modelo le
da una importancia sorprendentemente grande a las variables meteorologicas. Dado que estas
tienen cierta correlacién con las variables temporales (de dia, la temperatura es mas alta, por
ejemplo), es 16gico pensar que el modelo XGBoost estd aprendiendo la informacién temporal a
partir de la meteorologica. Esto estda muy probablemente degradando los resultados y es preciso

realizar un analisis de las variables para elegir las que dan mas informacién a XGBoost.

8.2.2 Red neuronal de grafos con difusién convolucional

En este trabajo se ha adaptado la red de |Ibe (2013)) para que pueda usar otro tipo de variables
diferentes al trafico. Sin embargo, con la arquitectura de la red, el modelo no ha sabido extraer
la informacion relevante para obtener mejores resultados. Serd interesante adaptar la red y los

parametros para mejorar los resultados.

8.2.3 Tratamiento de los valores nulos

El planteamiento en este trabajo respecto a los valores nulos ha sido ignorarlos, lo que ha
causado, en ocasiones, problemas de disponibilidad de datos. Seria interesante utilizar otros
enfoques. Por ejemplo, una interpolacién de K-nearest-neighbors. En XGBoost hay una op-
cién para entrenar con datos que contienen nulos (Chen and Guestrin| (2016)). También seria

interesante explorar esta opcion.
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Anexo A

Transformacion de las variables

temporales

Las variables temporales, como el mes o la hora del dia, tienen un rol muy importante en los
resultados de algunos de los modelos propuestos. Por ello, es importante la manera en que
transformemos estas variables o el feature engineering. Vamos a ver los diferentes métodos que
utilizaremos, aplicados sobre el ejemplo de la hora del dia, pero estos los podremos utilizar sobre

otras multiples variables.

A.1 Mantener la variable es su forma original

La manera mas directa de usar las variables temporales periédicas es usarlas tal y como estan
en nuestros datos originales. De esta manera, no tenemos que realizar ninguna transformacion
especial, ni aumentamos el nimero de variables explicativas en nuestro modelo.

Por ejemplo, a lo largo de dos dias, la variable de las horas tiene la forma de la figura |[A.1]

El problema con este tipo de variable es que no estamos utilizando la naturaleza periddica
de las variable. Por ejemplo, podemos suponer que no hay grandes diferencias entre la situacién
en una carretera a las 23:55 y a las 00:05. Sin embargo, nuestra variable no refleja que estos
dos instante del dia sean cercanos en el tiempo.

Por esta razén, vamos a ver otros métodos que nos permitan explotar la naturaleza temporal

y periodica de algunas de nuestras variables.

A.2 Transformacion one-hot

En este tipo de transformacién, creamos una columna para cada valor distinto dentro de una

clase. El valor de la columna serd 1 si el valor de la variable original es el de la columna y 0 en

79



80

Transformada de Fourier
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Figure A.1: Forma original de la variable hora durante dos dias.
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Figure A.2: Transformacién one-hot sobre las horas de un dia.
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En nuestros datos, utilizamos las horas con precision de 15 minutos, pero, antes de utilizar

este tipo de transformacion, truncamos el valor y mantenemos solo las horas, de tal manera

que solo creamos 24 columnas adicionales. La senal de la hora durante los 192 registros de dos

dias (4 registros por hora x 24 horas en un dia x 2 dias = 192 registros en dos dias) tendria
entonces la forma de la figura

A.3 Transformada de Fourier

Jean-Basptiste Fourier demostré que una series de términos seno y coseno con las frecuencias

adecuadas pueden aproximar cualquier funcién periddica. Si m es el periodo de una variable

periddica, entonces los términos de Fourier vienen dados por

[ 2wt
ajy =sin | — |, b+ = cos
m

it
m

Por ejemplo, para las horas, tendriamos un periodo de m = 24. Si decidimos tener 2 x 2 = 4
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Figure A.3: Cuatro términos de la transformada de Fourier sobre las horas de dos dias.
Cada linea es uno de los términos de Fourier.
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Figure A.4: Cuatro splines codificando la variable hora durante dos dias.

términos para codificar la variable de las horas, tendriamos como resultado durante dos dias
(192 registros) la senal de la figura En comparacion con el método one-hot propuesto en
nos ahorrariamos 24 — 4 = 20 variables.

En nuestro caso, vamos a utilizar la transformada de Fourier siempre con 1 X 2 términos.

A.4 Splines peridédicos

Este es el ultimo tipo de transformacion que vemos para las variables temporales periédicas.
Por ejemplo, si seleccionamos, igual que en cuatro variables, entonces el resultado sera
el de la figura [A4]
En nuestro caso, vamos a utilizar siempre un nimero de splines igual a la mitad del periodo
de la variable de referencia que estemos transformando. Por ejemplo, para las horas, 12 y, para

los meses, 6.
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Anexo B

Transformacion de las variables

meteorologicas

Las variables meteorolégicas que utilizamos son: precipitacion, velocidad del viento, direcciéon
del viento, temperatura, humedad relativa, presion barométrica y radiacion solar.

De ellas, las tinicas en las que vamos a probar algunas transformaciones son la precipitacion
y la velocidad y direccion del viento. Las otras tienen distribuciones mas uniformes y, por ello,

vamos a utilizarlas tal y como estén.

B.1 Precipitacion

En mas del 95% de las observaciones disponibles en 2019, 2020 y 2021, la precipitacion es 0, y
en el 99%, el valor es menor que 1.1. Sin embargo, en ocasiones nos encontramos con valores
de alrededor de 20. Por ello, vamos a evaluar algunas transformaciones que uniformicen estas
cantidades.

Veremos las transformaciones aplicadas a los valores en la estacion 28079024, en Casa de
Campo, en los dias 25 y 26 de agosto de 2019, un caso en el que se observan picos en la
precipitacion mayores a los habituales.

Recordamos que, como las datos meteorologicos tienen periodicidad horaria, estan interpo-

ladas linealmente, para conseguir periodicidad de 15 minutos, como se ha explicado en [3.3]
B.1.1 Mantener las variables en su forma original

Véase el ejemplo en la figura B.I Observamos dos picos que, en comparacién con el resto de

los datos, estan desproporcionados.
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Figure B.1: Forma original de la variable precipitacién durante dos dias.
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Figure B.2: Transformacion one-hot de la variable precipitacion durante dos dias.

B.1.2 Transformacién one-hot

La primera transformacion que probamos consiste en asignar una categoria a cada rango de
valores y, en base a ellas, realizar transformacién one-hot. Las categorias serdn: 0 L/m?, entre
0y 2.5 L/m? y més de 2.5L/m?. Asi, obtenemos el resultado de la figura [B.2]

B.1.3 Transformacién ordinal

Podemos utilizar las mismas categorias que en [B.1.2] y darles los valores 0, 1 y 2, en una sola

variable. Entonces nos quedaria como resultado la figura en [B.3]

B.1.4 Transformacion de potencia: Yeo-Johnson

Las transformaciones de potencia es una familia de transformaciones paramétricas y mondtonas
que sirven para que la correspondiente distribucién se asemeje a una distribucion normal. Dos
de las mas populares son Box-Cox, que no admite valores nulos ni negativos, y Yeo-Johnson
(Yeo and Johnson| (2000)), que si los admite. Vamos a utilizar la segunda, ya que tenemos

valores nulos.
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Figure B.3: Transformacion ordinal de la variable precipitacién durante dos dias.
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Figure B.4: Transformacion de potencia de la variable precipitacion durante dos dias.
Esta transformacién esta dada por
[(z; + 1)* = 1]/A if A #0,2; >0,

In(z; + 1) ifA=0,2, >0

—[(=z; + 1)2A=1]/(2=N) if X#2,2; <0,

—In(—z; + 1) ifA=2,2,<0

donde A se estima por maxima verosimilitud.

El resultado de aplicar esta transformacion en el mismo ejemplo se puede ver en [B.4]

B.1.5 Transformaciones de cuantiles

Este tipo de transformaciones son no paramétricas y utilizan informacién de los cuantiles.
Primero se utiliza una estimacién de la funcién de distribuciéon para convertir los valores a

una distribucién uniforme. Utilizando la funcién cuantil, se transforma la variable en la dis-
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Figure B.5: Transformacién cuantil con distribucién uniforme de la variable precipitacion du-
rante dos dias.
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Figure B.6: Transformacion cuantil con distribucién normal de la variable precipitacién durante
dos dias.

tribucion objetivo. Los valores que estan por encima o por debajo del rango de los datos de

entrenamiento se transformara en el maximo o minimo, respectivamente.

Utilizamos esta transformacién poniendo como objetivo una transformacién uniforme (figura

B.5), asi como una normal (figura [B.€)).

B.2 Viento

En el viento no tenemos el problema que teniamos para la precipitacion, ya que los valores no

son tan extremos. Por ello, no aplicaremos transformaciones como las descritas en [B.1]

Sin embargo, vamos a realizar otro tipo de transformacion, en la que extraemos los valores
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del viento en cada una de las coordenadas: = e y. Esto lo hacemos de la siguiente manera:

viento, = velocidad del viento X cos (direcciéon del viento)

viento, = velocidad del viento X sin (direccion del viento)

A la hora de elegir el modelo, vamos a evaluar los resultados usando la variable original de

la velocidad del viento, por una parte y, por otra, usando viento, y viento,.
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