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Resumen: La planificaciéon de transporte
requiere modelar la eleccién del modo de
viaje para predecir la demanda y comprender
las variables causales. Esta eleccion modal
depende de una gran cantidad de variables,
por lo que frecuentemente se han utilizado
modelos de elecciéon discreta, donde los
modos de viaje son alternativas mutuamente
excluyentes y conjuntas dentro de diversos
marcos. El modelo Logit Multinomial
(MNL) es el modelo de eleccién discreta mas
utilizado. Sin embargo, el MNL tiene varias
limitaciones al suponer que la probabilidad
de cada alternativa es independiente de las
caracteristicas del resto de las alternativas. Por
otro lado, hay evidencia de que los algoritmos
de aprendizaje automatico o Machine
Learning (ML) funcionan 6ptimamente para
los enfoques estadisticos utilizados para la
modelacién de eleccion de modo de viaje,
debido a que estos no hacen suposiciones
drasticas sobre los datos estudiados y aprenden
a representar relaciones no lineales y, en
general complejas. Por otro lado, la estrategia
de aplicar una racionalizacién del espacio vial
disponible para el vehiculo privado busca que
los conductores de auto privado elijan otras
alternativas para acceder alos centros urbanos
debido a la penalizacién en tiempo que estos
perciben. Con el fin de identificar el efecto
de la demora en el tiempo de viaje causado
por la restriccion del espacio vial disponible
para el vehiculo privado en el centro urbano
de la ciudad de Medellin-Colombia, se ha
desarrollado un modelo de elecciéon de
modo de viaje a través de modelos de ML,
permitiendo establecer con gran precision la
demanda al aplicar una politica de gestion
de trafico limitando el espacio vial para el
vehiculo privado. Este enfoque demuestra el
gran potencial que tienen los modelos de ML
para predecir la eleccion modal, como una
alternativa a los modelos de eleccion discreta.
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INTRODUCCION

Las ciudades, sobre todo las de mas de un
millén de habitantes, en general presentan altos
niveles de congestion en sus centros urbanos
por ser las zonas de mayor atraccién de viajes.
Medellin, con 2,5 millones de habitantes en
el centro de un area metropolitana de casi 4
millones de habitantes, es la segunda ciudad
en poblaciéon y producciéon econdmica en
Colombia, y presenta unos altos niveles de
congestiéon en el centro urbano, por lo que
es urgente la necesidad de analizar diferentes
alternativas  para reducirlos, una de las
estrategias esla aplicacién delaracionalizacién
del espacio vial disponible para el vehiculo
privado, con el fin de que este experimente
una demora en sus desplazamientos llevando
a los conductores del auto privado a elegir
otras alternativas para acceder al centro.

Para lograr identificar el impacto de la
racionalizaciéon en la demanda de viajes
en vehiculos privados como estrategia de
planificacion del transporte, se requiere
conocer el comportamiento y decisiones de
los usuarios, ya que estos eligen la manera
de realizar sus desplazamientos de acuerdo a
factores individuales, domésticos y exdgenos
de cada individuo. Para entender estos
comportamientos e identificar las variables
que influyen en la elecciéon de modo de viaje, se
han utilizados diversos modelos de eleccion de
viajes como los modelos de eleccion discreta,
donde los modos disponibles son alternativas
mutuamente excluyentes y a la vez conjuntas
dentro de diversos contextos y condiciones
(Ben-Akiva, 1985). Hasta finales del siglo 20 el
modelo Logit Multinomial (MNL) fue uno de
los modelos de eleccion discreta mas utilizado
en la planificacion de transporte (Rich, 2009),
este considera el principio de maximizacién
de la utilidad del usuario y tiene un marco
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matematico que permite la estimaciéon de
factores que influyen en la elecciéon del modo;
sin embargo este tiene limitaciones ya que
supone que la probabilidad de eleccion de
cada modo de viaje, es independiente de
las caracteristicas particulares de las otras
alternativas (Ortazar, 2003). Aunque las
limitaciones del MNL fueron mejoradas por la
introduccién de los modelos Mixed Logit y la
inclusion de variables latentes, es importante
explorar otras alternativas de modelacion.

Los algoritmos Machine Learning ML
surgen como una alternativa para el analisis
de diversos temas en la planificacion de
transporte, y se ha demostrado que funcionan
bien para los enfoques estadisticos utilizados
en la modelacion de eleccion de modos
de viaje. La ventaja de estos algoritmos es
que permiten desarrollar relaciones mas
complejas basados en los datos conjuntos
que caracterizan los diversos usuarios y las
decisiones que toman frente a las alternativas
ofrecidas y sus condiciones (Pineda-Jaramillo,
2019). El proceso metodologico permite
aplicar diferentes algoritmos de decision de
manera supervisada buscando de acuerdo a
la estructura de datos estimar el modelo que
mejor precision en la prediccion desarrolle en
el proceso de aprendizaje.

Asi pues, para conocer la elecciéon de los
usuarios entre los modos disponibles para
acceder al centro de Medellin, este articulo
propone desarrollar una serie de modelos de
Machine Learning para evaluar el efecto de
la medida de restriccion del espacio vial en
la demanda de viajes hacia el centro urbano
entre los usuarios habituales del automavil.
Estos modelos permiten incorporar a los
usuarios lexicograficos (numerosos entre
los usuarios de auto en el contexto de las
ciudades colombianas), entre otras variables
que puedan estar fuertemente correlacionadas
dentro de las caracteristicas individuales y las
condiciones de los escenarios de eleccion,

sin afectar la precision en la prediccion del
modelo.

METODOLOGIA Y
PROCEDIMIENTOS

Para desarrollar el modelo para la eleccion
modal de los usuarios del auto bajo una serie
de escenarios hipotético de racionalizacion del
espacio vial, buscando identificar si es posible
reducir los altos niveles de congestion en el
centro urbano, se llevé a cabo la metodologia
presentada en la Figura 1. A continuacién
se describen los pasos de una manera mas

detallada (Abduljabbar, 2019).

TOMA DE INFORMACION:

Con el fin de identificar la sensibilidad
de los usuarios del vehiculo particular ante
una penalizacién con tiempo a través de la
limitacién del espacio vial disponible, se aplicd
la técnica de preferencias declaradas (PD)
donde se presentaron nueve escenarios para
la eleccién de modo de viaje entre el sistema
de transporte publico masivo incluyendo
Metro (SITVA), transporte publico (BUS),
y vehiculo particular, los cuales presentaban
atributos relacionados al costo y el tiempo de
viaje para ingresar al centro urbano, los tres
modos disponibles en la PD corresponden a
los usados para ingresar al anillo del centro de
Medellin delimitado por las principales vias
que lo circundan.

Como resultado de la técnica se obtuvieron
1818 datos de usuarios del vehiculo particular
de la muestra total a los cuales se les aplica
la restriccién debido a la racionalizacion del
espacio vial, asociada al nimero de viajes
diarios realizados hacia el centro de la ciudad
desdelas diferentes zonas de la ciudad segun la
ultima encuesta origen destino de hogares del
Valle de Aburrd (AMVA, Area Metropolitana
del Valle de Aburrd, 2017), involucrando
caracteristicas socioeconémicas del individuo,
caracteristicas de viaje, y las condiciones de
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Figura 1. Metodologia para el desarrollo de modelos de eleccion a través de ML

Fuente: Elaboracion propia

Figura 2. Perimetro de la zona centro de la
ciudad de Medellin

Figura 3. Modelo microscépico de la zona
centro de la ciudad de Medellin

Fuente: Elaboracion propia

choice costo_sitva costo_bus costo_auto tv_sitva tv_bus tv_auto gen ocu edu edad est mot frec

b

o= W N

2 2000 2400 3500 55 30 50 1 0 1 S 0 1
0 2000 2100 5000 45 40 50 1 0 1 = 0 1
0 2000 2400 3500 45 50 35 1 0 1 3 2 0 1
0 2200 2100 8000 25 30 50 1 0 1 3 Z 0 1
0 2200 4200 8000 25 40 20 1 0 1 3 2 0 1

Tabla N°1. Estructura de base de datos para cada modo de viaje y sus variables independientes (se presentan
solo las primeras 5 filas de los 1818 datos)

Fuente: Elaboracién propia




los escenarios de eleccion de modo de viaje;
las variaciones de tiempo frente a la demora
se obtienen a partir de curvas volumen
demora en los principales corredores viales
al interior del centro urbano, construidas
a partir del tiempo de viaje obtenido de un
modelo microscoépico, aplicando la reduccién
del espacio vial disponible para el auto y el
aumento del volumen de circulacién en la
zona analizada.

DISENO E INGESTION DE DATOS:

En esta fase se realiza la preparacion de
datos, el analisis exploratorio y la extraccién
de caracteristicas, las fuentes de datos deben
evaluarse y ordenarse segin el problema a
resolver. En este caso se revisa la distribucién
de las opciones para cada variable tenida
en cuenta para el desarrollo del modelo,
en primera instancia se buscan agrupar las
caracteristicas que tienen menor porcentaje de
eleccion de tal manera que el grupo de datos
tenga un relativa homogeneidad o un peso
significativo dentro del grupo de opciones
para la misma variable, esta agrupacion
debe ser coherente con lo que representa,
por ejemplo: si el estrato socioeconémico
de menor peso es estrato 1 y estrato 6, no
se agrupan ya que no representan la misma
condicion, sin embargo para la variable nivel
de formacion bachiller y tecnélogo que tienen
menor porcentaje de representacion, estos
se agrupan ya que son condiciones cercanas.
Por otro lado, se hace la identificacién de las
tipologias de variables utilizadas, es decir para
las categéricas consideradas “dummy’, y las
numéricas, desde los desarrollos ML se puede
atribuir esta clasificacion con el fin que el
modelo identifique claramente los valores de
la base de datos segun su tipologia.

PRUEBA DE CONCEPTO:

Esta fase realiza la aplicacion de diferentes
modelos de ML de clasificacion y su

posterior evaluacion. Es necesario elegir el
modelo que mejor se ajuste a los datos; es
importante tener en cuenta las diferencias
basicas para lograr una buena validacion
con base en distintas métricas de precisién
para los modelos probados. En este caso se
aplicaron 7 tipos de familias de modelos de
clasificacion con diversas combinaciones
de hiperparametros, que mejor adaptacién
tuviera a los datos obtenidos de la PD,
validando su comportamiento utilizando el
método estratificado de validacion cruzada 10
veces, ya que es la metodologia mas aceptada
para evaluar un modelo de clasificaciéon de
una base de datos (Witter, 2005). Para los
modelos con mejor nivel de prediccion se
aplican métricas de evaluacion como el indice
Jaccard, el F1 score y la matriz de confusion,
ademds de identificar si existe sobre-
aprendizaje, refiriéndose a que los modelo
fallan en reconocer un dato de un nuevo
individuo, porque este no tiene exactamente
los mismos valores de los individuos con los
que se entrend, es decir el modelo no es capaz
de generalizar conceptos.

INTEGRACION Y ESCALAMIENTO:

En esta fase se desarrolla el piloto inicial
e implementacion a gran escala, se valida la
informacion de prediccion. Es importante
resaltar que el modelo siempre puede ajustarse
con base en nueva informacién recolectada
para lograr unos resultados mas precisos.
Para este caso los modelos se entrenaron con
el 75% de los datos obtenidos de las PD, y
posteriormente se validaron con el 25%.

RESULTADOS Y DISCUSION

Previamente a la aplicacion de los modelos
de Machine Learning, fue necesario realizar
una limpieza y procesamiento de los datos, que
incluia, la categorizacion de las variables entre
numeéricas y categoricas, la normalizacion de
variables, verificacion de correlaciéon entre

T — -



variables, divisién de los datos aleatoriamente
entre datos de entrenamiento y datos de
prueba, entre otros. Todo este procesamiento
se realizd utilizando diferentes librerias
de Python 3.7, como scikit-learn, pandas,
matplotlib, numpy. Por otro lado, se realiza
el analisis estadistico de los resultados de las
encuestas PD de un total de 701 encuestados,
de los cuales los usuarios del auto son 202,
para 9 escenarios de eleccidn, con un total de
1818 datos, este analisis con el fin de realizar
las correspondientes agrupaciones

Una vez procesados los datos, se realizo el
entrenamiento de diferentes tipos de modelos
de ML, ajustando sus hiperparametros y
aplicando la metodologia de validacién
cruzada (Payam Refaeilzadeh, 2008) técnica
utilizada para evaluar los resultados de un
analisis estadistico y garantizar que son
independientes de la particiéon entre datos
de entrenamiento y prueba, y asi encontrar
el modelo mds preciso. La tabla 2 y figura
2 presenta la precision media por tipo de
modelo de Machine Learning probado con el
numero de combinaciones resultante entre las
diferentes combinaciones de hiperparametros
y evaluaciones aplicando validacién cruzada
aplicada a cada tipo de modelo.

Las precisiones se encuentran entre 60.3%
y 71.3% para la predicciéon con el grupo de
datos utilizado para entrenar los modelos, el
clasificador de aumento de gradiente (GB)
logro mejor resultado, por lo tanto, se verificar
elmodelodeeleccion. Paralavalidacioninicial,
se utilizan especificamente dos métricas: la
curva de aprendizaje (figura 5) y la matriz
de confusién (figura 6). Al evidenciar que
el modelo no predice bien para el choice=0
(SITVA) y el choice=1 (BUS), ademas, al no
evidenciar una convergencia en la curva de
aprendizaje, se revisa si la muestra presenta
un desbalance en las clases que se predicen
(el CHOICE) modo de viaje. Al revisar la
composicion se evidencia que el 14.8% de las

encuestas tienen como CHOICE el BUS, el
33.0% con CHOICE el SITVA, y el 52.2% con
CHOICE el AUTO. Asi pues, la muestra se
encuentra desbalanceada y por eso el modelo
presenta un mayor nivel de precisiéon para
predecir el modo AUTO. Para eliminar el
desbalanceo utilizamos la técnica del sobre
muestreo a las clases minoritarias (SITVA y
BUS), aumentando aleatoriamente el nimero
de instancias para estas clases. Posterior a este
sobre muestreo se vuelve a probar el modelo
GB seleccionado, obteniendo una mejor
curva de aprendizaje (figura 7) y matriz de
confusién (figura 8).

También se evalta el indicador Jaccard
(que estima si el conjunto de opciones de
elecciéon pronosticadas coincide estrictamente
con el conjunto real de datos) obteniendo un
valor de 0.82 (cerca al 1.0 ideal). Adicional,
se evaliia también el modelo utilizando el F1-
score, obteniendo unos valores de 82% para
el SITVA, 85% para el bus y 78% para el auto.

Finalmente se concluye que el modelo
Gradient Boosting Classifier (BG) con los
parametros learning rate = 0.1, max_depth
= 3, n_estimators = 1000, subsample = 1.0)
es confiable para predecir la eleccion modal
para evaluar la racionalizacion del espacio vial
disponible para el vehiculo privado.

Para predecir la elecciéon modal de los
usuarios de auto, se realizé un agrupamiento
delosdiferentes usuarios “tipicos” encontrados
y aplicar el modelo de ML, y conocer su
flexibilidad a cambiar su modo de transporte
si el costo y el tiempo de viaje de auto se
modificaran dentro de los rangos evaluados
en las encuestas PD. Es importante aclarar que
este método de buscar los usuarios “tipicos” es
usado pensando en la “aplicacién posterior” a
una muestra generalizada de la poblacién, por
lo que no significa que se busquen los usuarios
mas comunes dentro de la base de datos. Para
esto se aplicd el modelo K-Means, el cual es un
modelo de ML no-supervisado utilizado para
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Modelo (ML) Combin Precisién media del
tipo de modelo

Regresién logistica (LR) 9000 0.607

Ridge Classifier (RC) 6000 0.602

vecinas proximos (KNN) 1800 0.604
Méaquinas de Vector de

Soporte (SVC) 00 0ER
Bagged Decision Trees

i 17280 0.613

Random Forest (RF) 3600 0.603

Gradient Boosting (GB) 2430 0712

Tabla N°2. Resultados de precision de la
prediccién de los modelos con los datos de
aprendizaje

Fuente: Elaboracién propia Python
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Fuente: Elaboracién propia
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Fuente: Elaboracion propia Python
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Figura N°4. Comparacion de la precision de
los algoritmos (ML)

Fuente: Elaboracion propia Python

choice =0 0.0979 0.2727
choice =1 0.2063 0.3333
choice =2 0.1486 0.0763

choice=0 choice=1 choice=2

Figura N°6. Matriz de confusiéon para los
modos de viaje

Fuente: Elaboracién propia

cthoice =0

cthoice=1

choice=2

0.1358 0.1481

cthoice=0 cheoice=1

choice=2

Figura N°8. Matriz de confusion para los
modos de viaje

Fuente: Elaboracién propia Python




simplificar grandes bases de datos por medio
de agrupar variables con valores similares en
pequenos numeros de categorias homogéneas
(Pineda, 2019); el agrupamiento se hace a
partir de las variables categoéricas dejando
por fuera el costo y el tiempo. Este modelo
separa la muestra en un numero de grupos de
tal que se minimice la suma de las distancias
cuadradas entre cada par de puntos de cada
grupo, se utiliza el “método del codo” para
definir el numero 6ptimo de grupos a dividir
la muestra. Como resultado, se opt6 por elegir
un valor de k= 6 y 7 (Figura 9), definiendo seis
grupos de usuarios “tipicos”.

Considerando que estos grupos de usuarios
“tipicos” configuran el total de usuarios
del auto de la muestra total, es necesario
configurarla curva de probabilidad de eleccién
de modo auto de manera generalizada, con la
distribucion de los grupos de usuarios de la
tabla 3 y su probabilidad de elecciéon. La curva
de probabilidad de eleccion general resultante
se correlaciona con una curva de tendencia
que representa la variacién de la demanda de
acuerdo al tiempo de viaje debido a la demora
como se ve en la Figura 9.

CONCLUSIONES

Para el desarrollo de modelo de demanda
de los usuarios de autos se pueden usar
modelos de eleccion discreta o hacerlo a partir
de modelos de Machine Learning (ML), para
su uso es necesario que el nimero de datos sea
grande, por lo tanto, se requiere un nimero
de encuestas alto (mayor a 200 individuos),
incluso si la muestra necesaria para el nivel
de confiabilidad requerida sea menor (por
ejemplo los 100 minimos que arrojan las
formulas estadisticas convencionales), la
causa es que en la medida que existan mas
datos para el aprendizaje del modelo este
puede predecir mucho mejor y sus resultados
pueden ser mas confiables. De igual manera
para el caso de las variables objetivos (choice),

entre mas homogéneo sea la proporcion de
los resultados de elecciéon modo, la precision
de prediccién para cada uno sera similar y
mejor, pero en la realidad esta proporcion
homogénea es dificil, ya que es una eleccién
aleatoria, lo que refuerza aiin mas la necesidad
de trabajar con un mayor numero de datos
para el desarrollo de modelos de ML.

En el caso de que los datos obtenidos para
el desarrollo de un modelo de prediccion de
modo sean pocos, puede ser recomendable
utilizar modelos de eleccion discreta MNL.
Si bien muchos autores han demostrado
que los modelos de ML predicen mejor, este
depende del nimero de datos disponible para
el aprendizaje, en cambio los modelos MNL
simplifican el manejo de los datos ya que no
desarrolla relaciones tan complejas como
las realizadas por los modelos de ML y por
lo tanto la precision de prediccion podria
llegar a ser mejor. Para este caso se lleg6 a una
buena precision del 71% en la eleccion de los
automovilistas para el modelo ML.

Es normal que en la realidad las variables
objetivo estén desbalanceadas, ya que
dependiendo del grupo de encuestados y las
caracteristicas de la poblacion a encuestar
el resultado de eleccion en las PD puede
estar mds orientado a un modo que a otros,
ademas de la distribucién socioeconémica de
la poblacién en general. Por esto es necesario
aplicar balanceo en los datos con el fin que el
numero utilizado para el aprendizaje sea igual
y suficiente para una buena precisién en la
prediccién de cada modo.

Aun asi, con el 71% de precision en el
modelo de ML utilizado, se evidencia que
el tiempo de viaje afecta la decision de viaje
de los usuarios de auto, y se puede construir
una curva de demanda que relaciona el
tiempo de viaje con la cantidad de viajes en
auto realizados. Si bien no se percibe su costo
en la misma proporcién que un impuesto
econdmico, los individuos evitan elegir el auto
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Figura 9. Curva de aplicacion para determinar
el nimero de grupos K

Fuente: Elaboracién propia

Grupo Total, de datos Porcentaje del

agrupados total

Cluster 1 216 11.87%

Cluster 2 342 18.81%

Cluster 3 243 13.36%

Cluster 4 378 20.78%

Cluster 5 297 16.37%

Cluster 6 342 18.81%
Total 1818 100%

Tabla 3. Distribucién de datos agrupados por
cluster de “usuarios tipicos”

Fuente: Elaboracién propia

Probabilidad de eleccion generalizado considerando el
tiempo de viaje en auto

60 -
50 - .
-
B

- [ i) -.._“:1 _____ o~
‘E 40 SRt e —
% b i 4
z 30 y = 55.396e 1155 Sgat I-..,.’
= R?=0.7355 s, & ™
o T
a i
=

10

D i

0.00% 10.00%  20.00%  30.00%  40.00% 50.00%  60.00% 70.00%

Probabilidad de eleccién del modo auto

— #— |inea de probabilidad @~ ===== Exponencial (Linea de probabilidad)

Figura 9. Probabilidad de eleccién generalizada del modo auto, de acuerdo con la variaciéon del tiempo de
viaje.

Fuente: Elaboracion propia




en la medida que el tiempo de desplazamiento
aumenta.
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