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RESUMEN

Actualmente el sistema de transporte publico de Santiago emplea un Indice de
Calidad de Atencion al Usuario (ICA) que aborda superficialmente la calidad de servicio.
Ademas, la metodologia actual no permite realizar un seguimiento ni incentiva la mejora
continua del servicio.

El objetivo de esta investigacion es utilizar datos de acelerdmetros y giroscopios
para formular una nueva metodologia para la clasificacion del atributo de conduccion del
ICA de Transantiago. Para probar la metodologia propuesta se disefid un experimento
donde se recolectd informacion de 5 recorridos de diferentes operadores y con una
duracion similar. Luego, se evaluaron 3 métodos de clasificacion: méaquinas de soporte
vectorial (SVM), arboles de decision y k vecinos mas cercanos (KNN).

Los resultados de la modelaciéon muestran que SVM tiene el mejor rendimiento,
arboles de decision entrega un modelo muy interpretable y KNN es el método mas simple
de aplicar. Respecto a la conduccion, los resultados muestran que la mayor cantidad de
maniobras bruscas se debe a variaciones de velocidad. Los recorridos con peor conduccion
fueron 210 y 210V, donde mas de la mitad de las variaciones de velocidad fueron
clasificadas como bruscas. En cambio, el bus 213E obtuvo resultados bastante mejores
incluso en el mismo trayecto que los recorridos anteriormente mencionados.

Por otro lado, el uso del GPS y etiquetar segiin conductor permite identificar focos
a mejorar el servicio mediante capacitacion y, en casos puntuales, modificaciones al
trazado del recorrido.

Finalmente, la metodologia es replicable mas alla de Transantiago. Como beneficio,
se requiere una pequefia muestra para calibrar un modelo de buen rendimiento. Como
futura linea de investigacion, se propone evaluar la calibracion de modelos diferentes para
casos particulares (recorridos en pendiente, en autopista, etc.). Es importante sefialar que
los modelos calibrados son validos para el experimento realizado. Para aplicarlo a mayor

escala solo se debe seguir la metodologia expuesta.

viii



ABSTRACT

Currently, Santiago’s public transit system employs an User Service Quality Index
(ICA) to measure the quality of service offered in a superficial manner. Additionally, the
existing methodology does not allow for a proper follow-up nor it incentives for the
continuous improvement of the service provided.

The main objective of this research is to formulate a new methodology that uses the
information provided by accelerometers and gyroscopes to classify the driving style
attribute considered on ICA from Transantiago. To test the proposed methodology, an
experiment was designed to gather data from 5 bus lines belonging to different operators
and with a similar travel duration. After this, 3 classification methods were evaluated:
support vector machines (SVM), decision trees and k-nearest neighbours (KNN).

The results of the modelling show that the SVM method provides the best
performance, the use of decision trees delivers a very interpretable model and that the
KNN method is simplest one to apply. Regarding the driving classification, the results
show that the greatest number of abrupt manoeuvres is due to speed variations. The bus
lines with the worst driving style were 210 and 210V, where more than half of the speed
variations were classified as abrupt. On the other hand, the bus line 213E obtained better
results even on the same route as aforementioned bus lines.

Furthermore, the use of GPS and labelling according to the driver allows to identify
areas to improve the service through focalised training and, in specific cases,
modifications to the route.

Finally, the methodology is replicable beyond the case of Transantiago. As an
advantage, a small samples is enough to calibrate a good performance model. As a future
line of research, the author propose to calibrate different models for particular cases (such
as routes with slopes, motorways, etc.). It is important to note that the calibrated models
shown on this thesis are valid for the data gathered from the experiment. To apply it on a

larger scale, the proposed methodology should be followed.
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1  INTRODUCCION

El transporte publico en Santiago ha sido tema de conversacion y debate durante
varias décadas debido a los importantes y complejos problemas que presenta. Durante ese
periodo, el sistema ha sufrido multiples modificaciones para lograr un servicio de calidad.
A pesar de ello, la percepcion de los usuarios sigue siendo regular. E1 2016, en una escala
de 1 a 7, los usuarios evaluaron al sistema con un 4,3. Cuando se toma en cuenta la
percepcion por los recorridos, en vez del sistema en general, esta nota sube a 4,9 (DTPM,
2016a). Las autoridades consideran esta ultima como mas apropiada, ya que tiene una
mayor correlacion con los atributos operacionales del servicio, mientras que la evaluacion
general tiene una componente mas social de rechazo (DTPM, 2015).

Con el objetivo de mejorar el servicio entregado a los usuarios, el Gobierno ha
incorporado gradualmente indicadores en los contratos de concesion para asegurar un
nivel de servicio minimo. Uno de ellos corresponde al Indice de Calidad de Atencion al
Usuario (ICA) que entra en funcionamiento el 2012 y consideraba 14 atributos asociados
al servicio entregado al usuario, tanto como el que va a bordo del bus como el que espera
en el paradero (DTPM, 2014).

Para su medicion, se utiliza la metodologia de pasajero incognito, quien debe
evaluar cada atributo de manera binaria: cumple o no cumple. El ICA para cada bus se
calcula como el promedio simple del valor de cada atributo. En el contrato de licitacién
se estipula que el nivel de cumplimiento minimo es 85%. Cuando no se llega a este nivel
los operadores se ven expuestos a descuentos monetarios.

Si bien este enfoque es un buen paso hacia formular un indicador que asegure un
mejor nivel de servicio, la metodologia empleada presenta problemas importantes. Usar
una persona como pasajero incognito implica una subjetividad en la medicion. Ademas,
como la toma de datos no es continua y la muestra se escoge de manera aleatoria, se corre
el riesgo de que el indice entregue valores alejados a la realidad. Esto también impide que
se realice seguimiento a los conductores para detectar focos de buenos o malos resultados

con el fin de entregar incentivos o capacitaciones, segiin corresponda.



Por otro lado, al calcularse el indicador como el promedio simple de los 14 atributos,
el cumplimiento global no refleja el real cumplimiento de la forma de conduccion. Este
atributo tuvo un promedio de cumplimiento de 55% durante el 2015. En cambio, el
atributo asociado a la amabilidad del conductor llega a 99% de cumplimiento (DTPM,
2016b).

La forma en que el chofer del bus conduce es de gran relevancia para la percepcion
que el usuario tiene del servicio. Del total de reclamos del afio 2016, el 27% corresponden
al manejo y comportamiento del conductor, siendo la segunda razén mas frecuente de
reclamos (después de la no detencion en paraderos con un 40% de los reclamos). Es claro
que la forma de conduccion de los choferes del Transantiago no es adecuada, pero bajo la
metodologia actual no se incentiva a los operadores a mejorarla.

En la altima década y con el desarrollo de nuevas tecnologias, el uso de dispositivos
inerciales (IMU por su sigla en inglés) se ha masificado debido a su utilidad y bajo costo.
Un dispositivo inercial es aquel que posee: giroscopio, acelerémetro y GPS. Permite
capturar cuantitativamente el movimiento, aceleracion y vibraciones experimentadas en
los tres ejes por un objeto, en este caso, un bus. Con esta informacion se puede formular
un indicador de calidad de servicio de una forma mas objetiva que con un pasajero

incognito esporadico.

1.1 Hipotesis

La hipdtesis de esta tesis es que se puede inferir el aspectos del estilo de conduccion
de un chofer de bus de transporte publico a partir de las vibraciones y movimientos
experimentados a bordo del vehiculo. Las vibraciones y movimientos a considerar son
una consecuencia directa de la conduccion del chofer y no dependen de factores externos

como el estado del bus.



1.2 Objetivos

El objetivo general de esta tesis es formular una nueva metodologia para el calculo
del atributo de conduccion del ICA de Transantiago, basada en datos recolectados con
dispositivos inerciales. Esto se logra al clasificar la forma de conduccion tomando en
cuenta las vibraciones, aceleraciones y movimientos que experimentan los pasajeros a
bordo de los buses.

Adicionalmente, esta investigacion tiene los siguientes objetivos especificos:

e Evaluar la factibilidad de usar métodos de aprendizaje supervisado para la
clasificacion.
e Validar la metodologia con datos reales, pero en una muestra controlada.

e Determinar fortalezas y limitaciones de los métodos aplicados.

Es relevante destacar que no es un objetivo de esta tesis calibrar un modelo para ser

aplicado a todo el sistema de Transantiago.

1.3 Estructura de la Tesis

Ademas de este primer capitulo, esta tesis considera otros cinco. En el segundo
capitulo se presenta una detallada revision bibliografica, orientada a comprender cudles
son los atributos considerados para describir la calidad de servicio, la importancia de la
comodidad dentro de esos atributos y los distintos usos para los dispositivos inerciales en
el transporte publico (con un enfoque en la comodidad). Ademas, se hace una revision
detallada de la metodologia para calcular el ICA de Transantiago.

En el tercer capitulo se explica la teoria detrds de los métodos de clasificacion
utilizados (SVM, arboles de decision y KNN). El cuarto capitulo describe la metodologia
utilizada, incluyendo las herramientas utilizadas, una descripcion de la recoleccion de

datos, del procesamiento de datos y la modelacion realizada. El capitulo cinco expone los



resultados de la modelacion. Finalmente, el capitulo seis menciona las conclusiones y los
alcances del trabajo de investigacion. Ademds, se presentan futuras lineas de

investigacion.



2  REVISION BIBLIOGRAFICA

En este capitulo se presenta la revision bibliografica realizada en el contexto de la
investigacion. Se comienza con una revision sobre la calidad de servicio y el impacto que
tiene en los usuarios o consumidores. Luego, se exponen los trabajos de distintos autores
que han modelado la calidad de servicio de distintos sistemas de transporte publico.
Ademas, se realiza un énfasis en el rol que juega la conduccion en cada modelo. En tercer
lugar, se presentan distintas investigaciones que utilizan dispositivos inerciales en
sistemas de transporte publico. Finalmente, se expone la metodologia utilizada por

Transantiago en el célculo de su indicador de calidad de atencion a los usuarios.

2.1 Calidad de Servicio

La definicion mas aceptada de calidad de servicio fue entregada por Parasuraman,
Zeithaml & Berry (1985), quienes postulan que la percepcion de la calidad de servicio
(QoS) es la diferencia entre la percepcion del servicio recibido (PS) y el servicio esperado

(ES). Esto se ve reflejado en la ecuacion 2.1.

QoS =PS—ES (2.1)

Asimismo, una buena percepcion de la calidad del servicio impacta positivamente
en la demanda del transporte publico, lo que ha sido ampliamente estudiado en la
literatura. El “circulo vicioso del transporte publico” (ver Figura 2-1) es una
representacion inversa de esta situacion. Una baja calidad de servicio, representada en este
caso por la congestion a la que los buses se ven expuestos, es uno de los factores que
reduce el uso de los buses favoreciendo otros medios de transporte como el automovil

(Ortazar & Willumsen, 2011).
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Figura 2-1. Circulo vicioso del transporte piiblico. Fuente: Ortizar & Willumsen, 2011.

Por otro lado, Cascetta & Carteni (2014) investigan los efectos que tuvieron politicas
de transporte de largo plazo aplicadas en la region de Campania, Italia. Luego de realizar
una comparacion de la demanda a lo largo de la década estudiada, se concluye que las
politicas generaron una nueva demanda igual al 10,7% de la actual. Se condujo, ademas,
una encuesta de satisfaccion que determind que las razones para ese incremento de
demanda se debian a: disminucién de la congestion (23%), aumento de la comodidad
(22%), disminucion del tiempo de viaje (22%), entre otros.

En Lai & Chen (2011) se encuesta a los usuarios del sistema de metro de Kaohsiung,
China, acerca de distintos atributos asociados a la calidad del servicio entregado. Ademas,
se les realiza diferentes preguntas relacionadas a la apreciacion personal respecto del
transporte publico en general. Luego de realizar un analisis factorial de las respuestas, se
escogen los atributos significativos y se construye un modelo estructural (ver Figura 2-2),

cuyas relaciones resultan significativas. Se aprecia como la calidad de servicio (Service



Quality) influye directamente en la satisfaccion, el valor percibido, la pertenencia y el

comportamiento de los usuarios hacia el sistema de transporte publico.

Service Quality Satisfaction

Behavioural
Intention

Perceived Value Involvement

A,

Figura 2-2. Modelos estructural que explica la relacion entre calidad de servicio y el
comportamiento de los usuarios hacia el sistema. Fuente: Lai & Chen, 2011.

Los autores concluyen que enfocar la calidad de servicio en el usuario es crucial
para que las empresas logren cumplir las expectativas de sus usuarios. Con esto, se logra
reforzar su lealtad y, mediante recomendacion, se puede aumentar la demanda del

servicio.

2.2 Modelacion de la Calidad de Servicio y el rol de la conduccion

Dado que la calidad de un servicio influye en la demanda de este, es relevante
comprender aquellos atributos o variables que la explican. Uno de los primeros trabajos
en este campo es el desarrollado por Parasuraman, Zeithaml & Berry (1988). Los autores
calibran un modelo (llamado SERVQUAL) en base a un cuestionario de 22 preguntas

enfocadas a comprender la percepcion de usuarios de tiendas comerciales sobre la calidad



del servicio entregada. Estas preguntas se agrupan en cinco dimensiones (ver Tabla 2-1)

que resultaron ser estadisticamente significativas.

Tabla 2-1. Dimensiones del modelo SERVQUAL. Fuente: Parasuraman et al., 1988.

Dimensiones Explicacion

La apariencia de las instalaciones fisicas, los equipos, el

Tangibles . .
personal y los materiales de comunicacion.
Confiabilidad La habilidaq de realizar el servicio prometido de manera
fiable y precisa.
Capacidad de La disposicion a ayudar a los clientes y proporcionar un
respuesta servicio rapido.
Confianza en la El conocimiento y cortesia de los empleados y su capacidad
atencion para transmitir confianza.
. La prestacion de una atencion preocupada e individualizada a
Empatia

los clientes.

Dada la definicion de percepcion de calidad de servicio expuesta (ecuacion 2.1), se
calcula la diferencia para cada dimension como el promedio de la diferencia entre
percepcion y expectativa de cada atributo que compone dicha dimension. Si esta
diferencia es negativa, significa que la empresa debe tomar medidas para mejorar el
servicio entregado. Si bien este modelo ha sido utilizado en variados rubros con buenos
resultados, cada dimension es muy abstracta y no es posible cuantificarlas. Esto se vuelve
relevante cuando se habla de transporte publico, ya que el servicio entregado es a gran
escala y replicar dicho modelo se vuelve muy costoso.

En Cronin & Taylor (1992), se cuestiona el enfoque del modelo SERVQUAL, ya
que consideran que la definicion de calidad de servicio (ecuacion 2.1) es inapropiada. Los
autores desarrollan un modelo basado en SERVQUAL, pero que no toma en cuenta las
expectativas del consumidor al momento de definir la calidad del servicio (el modelo se
llama SERVPEREF). El estudio se aplica a consumidores de ocho empresas pertenecientes

a cuatro industrias distintas en una ciudad del sureste de Estados Unidos. Los autores



concluyen que el enfoque en el rendimiento real y no en las expectativas tiene mejores
resultado, ya que explica de mejor manera la variabilidad de la calidad de servicio que el
modelo SERVQUAL. Ademas, determinan que la percepcion de la calidad de servicio
impacta en la satisfaccion del consumidor y, finalmente, es esta dimension la que mayor
relacion tiene con la intencién de compra del cliente.

Estudios mas recientes modifican el enfoque de modelacion, ya que el consenso es
descifrar la importancia que el usuario le entrega a cada atributo particular que define al
servicio entregado.
por sus siglas en inglés; Martilla & James, 1977) con los datos de una encuesta aplicada a
449 usuarios de transporte publico en Belgrado, Serbia. La metodologia considera 24
atributos asociados a la calidad del servicio, donde deben evaluar su importancia y nivel
de satisfaccion (en una escala de 1 a 5). Con el promedio de las respuestas por atributo se

genera un mapa de cuadrantes segun nivel de satisfaccion e importancia (ver Figura 2-3).
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Figura 2-3. Atributos de Calidad de Servicio por cuadrantes. Fuente: Grujici¢ et al., 2014.



10

El cuadrante I'V de la Figura 2-3 corresponde a aquel que contiene los atributos que
deben ser mejorados, al ser muy importantes y con una satisfaccion baja. Los tres atributos
con menor satisfaccion de este cuadrante son: espacio disponible en el vehiculo (1), el
precio del pasaje (15) y la limpieza de los demas pasajeros (5). Este ultimo atributo tiene
una alta importania declarada debido a que la encuesta se realiz6 en los meses de verano.
Por otro lado, si solo se observan los atributos mas importantes (cuadrantes I y IV)
tenemos que una conduccion segura es el mas importante, pero para el caso estudiado
tenia un buen nivel de satisfaccion.

En de Ona et al. (2015), se aplica un cuestionario a 200 usuarios del Metro de
Sevilla, Espafia, quienes debian calificar 36 atributos asociados a la calidad del servicio
(en la escala del 1 al 10). Ademas se les preguntaba su nivel de satisfaccion global con el
servicio y su disposicion a volver a utilizarlo. Los autores utilizaban el Analisis de
Componentes Principales (PCA, por su sigla en inglés) para agrupar los atributos que
estuvieran correlacionados. Con esto se llega a ocho variables explicativas.

Como conclusion se tiene que la variable “Servicio Tangible” es la que mas relacion
tiene con la evaluacion global del servicio. Ademas, dentro de esta variable se encuentra
el atributo “conduccion apropiada”. Si bien, al observar la importancia de los 36 atributos
la conduccién no es la mas relevante, el estudio si demuestra una relacion positiva con la
percepcion de la calidad de servicio. Esto se puede deber a que en un servicio de Metro la
conduccion no es tan relevante, ya que no hay adelantamientos, ni virajes ni detenciones
inesperadas como en los buses.

Este trabajo también demuestra que la satisfaccion con el servicio impacta drastica
y positivamente la disposicion a volver a utilizar el metro para los usuarios no captivos.
Esa conclusion refuerza la importancia que tiene mejorar el transporte publico para atraer
m4s usuarios.

En el trabajo realizado por dell’Olio ef al. (2011) se aplicd una encuesta a los
usuarios de transporte publico de Santander, Espafia, que evaluaba seis variables asociadas
a la calidad del servicio. Se escogieron estas seis luego de realizar un focus group. Con

los resultados se formul6 un modelo de eleccion discreta multinomial y se concluyd que
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la variable de comodidad presenta una contribucion alta a la funcion de utilidad dentro de
todos los usuarios. A pesar de ello, se nota un incremento en la contribucion para los
usuarios mayores de 60 afios y aquellos usuarios casuales del servicio (no cautivos). Esto
tiene sentido debido a que los primeros presentan movilidad reducida por lo que la
disponibilidad de asientos y una conduccion apropiada se vuelven relevantes. En los
segundos, un servicio cémodo se vuelve competitivo respecto de otros modos de
transporte (ej: automovil). El tiempo de espera es la tinica variable del modelo que supera
en contribucion a la comodidad.

En Sanchez-Flores y Romero-Torres (2010), realizan un estudio en un corredor de
transporte publico de la ciudad de Toluca, México, que es servido por mas de un recorrido
de bus. Los autores realizan una encuesta de preferencias declaradas donde cada usuario
debia escoger entre el servicio actual y un tedrico “autobtis mejorado” que cobra una tarifa
mas alta. Se consideraron 13 variables asociadas a la calidad del servicio, obtenidas luego
de realizar un focus group. Luego de aplicar modelos logit binarios, los autores concluyen
que la forma de conduccién es el segundo atributo mas significativo para los usuarios al
momento de escoger un recorrido, luego del estado fisico del autobtis. Este andlisis
excluye el costo y tiempo de viaje, ya que al ser considerados son estas variables las que
mas impactan en la funcion de utilidad.

A lo largo de las investigaciones expuestas en esta seccion se refuerza la importancia
que tiene la conduccion en la percepcion de calidad por parte de los usuarios, siendo uno

de los atributos mas relevantes.

2.3 Uso de dispositivos inerciales en el transporte publico

Un dispositivo inercial (IMU por su sigla en inglés) es un dispositivo de alta
precision que posee: giroscopio, aceleroémetro y GPS. Permite capturar cuantitativamente
el movimiento, aceleracioén y vibraciones experimentadas en los tres ejes por un objeto.
Al ser dispositivos de bajo costo, existe una versatilidad en el uso de los IMU. A

continuacion se presentara como se emplean en algunos sistemas de transporte publico.
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Han (2013) estudia el caso de los trenes de alta velocidad en Corea que deben reducir
su velocidad en las curvas. Debido a que el objetivo de este medio de transporte es la
velocidad, algunos incorporan sistemas con dispositivos inerciales para medir y
contrarestar la inclinacion del vagén en las curvas. De esta manera los pasajeros no
experimentan incomodidad y el tren puede tomar las curvas a mayor velocidad.

El autor propone utilizar, ademds, el GPS para almacenar la informacién del
dispositivo inercial de manera geolocalizada y asi predecir los lugares donde se requerira
contrarestar la inclinacion. De esta manera se comienza este proceso antes de que sea
requerido y la sensacion para el usuario no es tan brusca, al contrario de la situacion actual
que es reactiva (se activa cuando se superan umbrales de aceleracion en cada eje).

Al poner la metodologia a prueba en la linea Gyeongbu (entre Seul y Busan) se llega
a que la velocidad es entre un 20% y un 30% mayor a los trenes convencionales. Ademas,
se consiguen resultados un 30% mejor en los indicadores de comodidad (que miden
aceleraciones a bordo) segun la norma ENV 12299 (BSI, 1999).

En Zhang et al. (2014) utilizan dispositivos capaces de capturar el ruido, la
temperatura, la vibracion y la aceleracion experimentada a bordo de 13 lineas de bus del
sistema de transporte publico de la Nanjing, China. Se les realizo un cuestionario para
evaluar la percepcion de los usuarios respecto de la calidad de servicio del sistema y del
recorrido especifico.

Para cuantificar la comodidad percibida, los autores emplean distintas
metodologias. Primero, para abordar la aceleracion experimentada, los autores utilizan el
concepto de jerk, es decir, la tasa a la cual cambia la aceleracion. Definen + 0,6 m/s® como
el umbral del jerk, lo que se traduce en que valores mayores (0o menores, en caso de un
Jjerk negativo) implican cambios en la aceleracion incomodos para el usuario.

Por otro lado, se mide la vibracién a bordo basandose en la norma ISO 2631 (ISO,
1997) que clasificar el nivel de comodidad experimentado segln la vibracion medida en
RMS (Root Mean Square, m/s?), como se aprecia en la Tabla 2-2. Es importante notar que

G corresponde a la aceleracion de gravedad (9,81 m/s?).
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Tabla 2-2. Definicion indice de Comodidad segiin la vibracién experimentada.
Fuente: Castellanos, Susin y Fruett (2011).

Vibracion (G) Percepcion
< 0,032 Cdémodo
0,032 - 0,057 Un poco incémodo
0,057 — 0,092 Suficientemente incomodo
0,092 — 0,145 Incomodo
0,145 -0,229 Muy incémodo
>(,229 Extremadamente incomodo

Los autores concluyen que la temperatura, la aceleracion y la vibracién a bordo eran
las razones que mas impactaban en la evaluacion de los usuarios a bordo del bus. Con los
resultados de la encuesta se ajustd una regresion multiple que probaron en un recorrido
especifico, donde cada vez que caia la comodidad se le enviaba una alerta al conductor.
Los resultados mostraron que la calidad del servicio mejord un 21% cuando se aplicaba
el sistema de alertas en base a la regresion ajustada.

En Figueiredo y Silva (2015) se utiliza la misma norma ISO 2631 para evaluar las
vibraciones que experimentan los usuarios y el chofer a bordo de un bus del sistema de
transporte publico de una ciudad de Minas Gerais, Brasil. Se instalan acelerometros en el
asiento del conductor y de uno de los pasajeros y se miden las vibraciones.

Se concluye que los valores para el conductor exceden los limites permitidos por la
norma ISO, tanto en valor bruto como en la duracion de la exposicion. Ademads, observan
que el asiento del conductor, a pesar de ser acolchado, no reduce las vibraciones respecto
de los asientos de los usuarios (siendo que estos son estructuras rigidas). Los autores
advierten que esto podria provocar severos problemas de dolor lumbar en los choferes.
Por otro lado, se observa que los valores percibidos por el usuario son mayores a los
permitidos por la norma, pero que la duracion de la exposicion no es suficiente para

generar problemas de salud en el corto plazo.
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En Castellanos, Susin y Fruett (2011) se realizd un estudio en la ciudad de
Campinas, Brasil, con IMUs instalados en el piso del bus. Este dispositivo posee
acelerémetros en los tres ejes y GPS. Los autores definen tres métodos que pondran a
prueba para ver el que mejor describa los casos de incomodidad asociada a la conduccion.
El método A establece un umbral de + 0,5G, donde G corresponde a la aceleracion de
gravedad. Es importante destacar que este umbral considera que a la aceleracion del eje Z
(perpendicular al piso del bus) se le reste 1G correspondiente a la gravedad.

El método B considera un umbral para el jerk longitudinal. Para evitar errores en su
calculo, los autores aplican un Low Pass Filter (LPF) con una frecuencia de 2,5 Hz. En la
Figura 2-4 se puede apreciar los resultados de aplicar una transformada de Fourier (FFT,
por sus siglas en inglés) a los valores de la aceleracion. Los valores de baja frecuencia se
asocian a movimientos relacionados con la conduccion del chofer, mientras que las
frecuencias entre 10 Hz y 40 Hz se pueden deber a las vibraciones intrinsecas del bus. Los
autores determinar que 2,5 Hz es la frecuencia limite para el andlisis. Finalmente, el
umbral considerado para el jerk longitudinal es + 0,4 m/s®. Este criterio es mas estricto

que el utilizado por Zhang et al. (2014).
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Figura 2-4. Transformada de Fourier aplicada a los valores de la aceleracion segin su frecuencia.
Fuente: Castellanos, Susin y Fruett, 2011.
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Finalmente, el método C consiste en aplicar la norma ISO 2631 metodologicamente
de la misma manera que en Zhang ef al. (2014) y Figueiredo y Silva (2015). A diferencia
de estos trabajos, el indice de comodidad se calcula cada 15 segundos y no de manera
global. Los autores concluyen, luego de realizar pruebas con las tres metodologias, que el
método C era el que mejor se relacionaba con la informacion reportada por los sujetos
participantes del experimento (quienes reportaban los incidentes en una bitacora).

Finalmente, en Bodini ef al. (2014) los autores adaptan la norma ENV 12299 que
define indicadores de comodidad para el sistema ferroviario europeo. Esta norma
considera indicadores para personas sentadas, de pie y un indicador global. En este trabajo

se adapta, especificamente, el indicador para personas de pie (Nyp) seglin la ecuacion 2.3.

NVD=3-\/16-a,2€+4-a32,+a§+5-ay (2.3)

En esta ecuacion tenemos que ax es la aceleracion longitudinal, a, es la aceleracion
lateral y a: es la aceleracion vertical. A mayor valor de Nyp, mayor es la incomodidad
percibida por los usuarios. E1 Nyp es calculado y almacenado en un servidor cada segundo
con una posicion asociada (gracias al GPS presente en el IMU), para luego analizar
espacial y estadisticamente la informacion recolectada.

Los autores realizan un panel de prueba con 30 pasajeros para capturar su percepcion
del servicio respecto de distintas infraestructuras de un recorrido establecido (por ejemplo:
calles rectas, cruces peatonales, rotondas, etc.). Se les solicitaba evaluar en una escala del
0 (muy bueno) al 4 (muy malo) después de cada ocurrencia (15 segundos de medicion).
Al mismo tiempo, el IMU instalado calculaba el Nyp asociado. Los resultados se pueden

apreciar en la Figura 2-5.
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Figura 2-5. Relacién lineal entre la percepcion del panel de evaluacién y el indicador propuesto.
Fuente: Bodini ez al. (2014).

Es claro como existe una gran correlacion entre la percepcion de las personas y el
valor calculado por el indicador propuesto. A partir de esta regresion, los autores
establecen una escala que relaciona el valor de Nyp con un nivel de comodidad (ver Tabla

2-3.

Tabla 2-3. Percepcion de la comodidad segun valor de Nyp. Fuente: Bodini ef al. (2014).

Nyp Percepcion

<5 Muy Bueno
5-10 Bueno
10-20 Regular
20-25 Malo

> 25 Muy Malo

En la Figura 2-6 se puede ver un ejemplo de andlisis espacial donde cada punto

corresponde a una medicion de la comodidad asociada a la posicion del GPS de la
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ocurrencia para el recorrido 10. Se nota como la comodidad tiende a disminuir en las

intersecciones y en las curvas es donde alcanza sus peores valores.
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Figura 2-6. Mapa tematico segiin los valores de Nyp para un recorrido de prueba.
Fuente: Bodini ez al. (2014).

En la Figura 2-7 se puede apreciar un analisis estadistico que indica la frecuencia de
ocurrencia de un valor de Nvp. Es importante destacar como gran parte de las ocurrencias

se encuentran en el rango clasificado como “bueno”, seguido por el rango “regular”.
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Figura 2-7. Histograma de los valores de Nyp para un recorrido de prueba. Fuente: Bodini e al.
(2014).

Estas herramientas son muy utiles ya que permiten detectar recorridos con
problemas y tomar medidas especificas para mejorarlos (por ejemplo: cambiar el trazado,
arreglar el asfalto, etc.). Hay que destacar que los autores atribuyen los resultados del
indicador a condiciones de la infraestructura o el bus y no a maniobras de conduccion del
chofer. Se puede apreciar como en la literatura no hay una manera especifica de medir la
comodidad y, especificamente, la conduccion. A pesar de ello, se desprende que medir las
vibraciones en los distintos ejes puede ser una metodologia apropiada para cuantificar la

conduccion en el transporte publico.

2.4 Indice de Calidad de Atencién al Usuario de Transantiago

El afio 2012 se incorpora a los contratos de licitacion de Transantiago el Indice de
Calidad de Atencion al Usuario (ICA), que consideraba 14 atributos asociados al servicio
entregado al usuario tanto como el que va a bordo del bus como el que espera en el

paradero (DTPM, 2014). El objetivo de este indice es asegurar un minimo nivel de servicio
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entregado a los pasajeros. En la Tabla 2-4 se muestran los 14 atributos considerados por

el ICA.

Tabla 2-4. Atributos para evaluar calidad de atencion al usuario en ruta. Fuente: DTPM, 2014.

Nomenclatura Descripcion

A01 El conductor abre y cierra oportunamente las puertas al finalizar e
iniciar el movimiento

A02 El conductor conduce sin frenazos ni movimientos bruscos

A03 El conductor es amable con los usuarios

A04 El conductor detiene el bus cuando debe, es decir, cuando algin
usuario requiere subir o bajar

A05 El conductor detiene el bus donde debe, es decir, sélo en paradas
autorizadas

A06 El conductor aproxima el bus correctamente al paradero, sin detenerse
en segunda fila o lejos de la acera

A07 El conductor conduce sin fumar, ni conversa por celular o con un
pasajero o un acompaiante mientras conduce

A08 El conductor se detiene ante todas las luces rojas de los semaforos y
sefales Pare, senales Ceda el Paso y Pasos de Cebra

A09 Los letreros de recorrido estan en buen estado, bien ubicados y
exhiben informacion correcta respecto del sentido del servicio

Al10 El panel superior variable estd encendido, en buen estado y exhibe
informacion correcta respecto del sentido del servicio

All La sefializacion interior estd correctamente instalada

Al2 La sefializacion interior estd en buen estado

Al3 El bus cuenta con leyenda "Informaciones y Reclamos" bien ubicada
y legible

Al4 El bus tiene funcionando el velocimetro

En el contrato se detalla la metodologia empleada para el calculo de este indice. Un

pasajero incognito a bordo del bus es quien evalua cada atributo de manera binaria: cumple

(1) o no cumple (0). El ICA para cada bus j se calcula segun la ecuacion (2.4), que

corresponde al promedio simple del valor de cada atributo £ (DTPM, 2014).
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La metodologia establece ciertos criterios para la evaluacion de cada atributo que
buscan reducir la subjetividad que el ser humano puede incorporar. En el caso especifico
del atributo a02: “El conductor conduce sin frenazos ni movimientos bruscos”, se

establecen 5 criterios simples:

e Es considerado frenazo o movimiento brusco cuando un pasajero pierde
estabilidad a raiz de la maniobra del conductor.

e Debe disminuir gradualmente la velocidad para pasar por un lomo de toro.

e Debe conducir con la concentracion necesaria que le permita detenerse sin
frenazos bruscos ante una parada solicitada; luz roja; pare; ceda el paso; paso de
cebra y cualquiera tipificada en la ley de transito.

e Condiciones de la calzada, virajes estrechos, baches, lineas de tren u otras ajenas
al conductor no serian consideradas incumplimiento.

e Si el frenazo o movimiento brusco se realiza con el fin de evitar un acidente, este

no sera considerado como incumplimiento.

En el contrato se estipula 85% como el minimo nivel de cumplimiento con el cual
los operadores no se ven expuestos a descuentos monetarios por este indicador. Dichos
descuentos siguen la estructura mostrada en la Tabla 2-5. Ademads, en caso de que un

atributo se encuentre bajo el 60%, se aplica una multa adicional de 100 UF'.

! Valor de la Unidad de Fomento (UF) al 30 de Abril de 2018 = $ 27.004,63 (SII, 2018).
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Tabla 2-5. Estructura de Descuentos segiin ICA obtenido. Fuente: DTPM, 2014.

Valor de ICA Descuento Aplicado
ICA = 85% -
80% < ICA < 85% Hasta 200 UF
ICA < 80% Hasta 200 UF - (1 + (0,8 — ICA))’

Los contratos estipulan que cada mes se medira el indicador aleatoriamente en el
25% de los buses de una empresa (DTPM, 2014). Esto impide que se realice seguimiento
a los conductores para detectar focos de buenos o malos resultados con el fin de entregar
incentivos o capacitaciones, segiin corresponda. Ademas, los resultados obtenidos pueden
no ser representativos de la realidad de toda la empresa. Esto se debe, principalmente, a
la metodologia de pasajero incognito empleada.

Durante el afio 2015, el promedio de cumplimiento fue de 77%, con lo cual las
unidades de negocio se vieron expuestas a multas promedio de hasta 219 UF mensuales.
El atributo asociado a la forma de conduccion del conductor (A02 en la Tabla 2-4), tiene
un promedio de cumplimiento de 55% en el mismo periodo. En cambio, el atributo
asociado a la amabilidad del conductor (A0O3 en la Tabla 2-4), llega a 99% de
cumplimiento (DTPM, 2016b). Pero, al ser el ICA un promedio simple entre todos los
atributos (ver ecuacion 2.4), ambos valores ponderan del mismo modo por lo que el
resultado tiende a ocultar los malos rendimientos en ciertos atributos. En la Tabla 2-6 se
puede aprecia el nivel de cumplimiento segn atributo durante el afio 2015. Aquellos
atributos donde el cumplimiento estd por debajo del 85% requerido se encuentran

destacados en amarillo. Aquellos que estan bajo el 60%, en rojo.
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Tabla 2-6. Nivel de cumplimiento segin atributo evaluado en el ICA para el afio 2015.
Fuente: DTPM, 2016b.

Atributo Nivel de Atributo Nivel de
Cumplimiento Cumplimiento

A01 93% A08 89%

A03 99% Al0 86%

A04 86% All 3%
A05 79% Al2 82%

A06 62% Al3 82%

A07 79% Al4 94%

En especifico, los descuentos se aplican en base al valor del ICA, entonces la multa
aplicada no genera un real incentivo a capacitar a los choferes para lograr una mejor
conduccion. A modo de ejemplo, si se considerara solo el atributo A02 en la férmula de
descuentos, este llegaria hasta las 491 UF (un 124% mas que la multa real aplicada).

Con lo expuesto de la literatura en este capitulo, queda demostrado que el uso de
dispositivos inerciales entrega atributos (como la aceleracion en los tres ejes) que pueden
ser relacionados con la comodidad a bordo de un vehiculo. Por otro lado, con el uso de
una metodologia de clasificacion de la conduccion basada en la metodologia empleada
actualmente en el calculo del ICA, es posible relacionar ese conjunto de atributos con la
forma de conduccion del chofer.

En tltima instancia, esto permitiria la formulacion por parte de la autoridad de un
indicador para la conduccion que sea mas simple y barato de obtener, ademas de escalable

a todos los buses del sistema.
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3  METODOLOGIA

Como se establecid en el capitulo 1, esta tesis tiene como objetivo formular una
nueva metodologia para el calculo del atributo de conduccion del ICA de Transantiago.
Una maniobra de conduccion se entiende, para estos efectos, como una forma de conducir
responsable y comoda para los pasajeros sin aceleraciones y desaceleraciones bruscas, sin
exceder la maxima velocidad permitida en ruta, en curvas o al cambiar de pista, etcétera.

De la revision bibliografica se pudo establecer que existe una relacion entre
variables inerciales y la percepcion de la conduccion. Por lo tanto, utilizando maquinas de
aprendizaje se espera calibrar un modelo que sea capaz de clasificar la conduccion a partir
dichas variables.

Para lo anterior es necesario contar con informacion real que se obtuvo como
pasajero incognito en algunos recorridos del Transantiago. De esta forma se clasifico la
forma de conduccion en cada instante y, paralelamente, se registré con un IMU el valor
de distintas variables inerciales. Con estos datos se logra construir una base de datos donde
cada vector de atributos corresponde a un instante del tiempo y los atributos al valor de
las variables inerciales.

En este capitulo se describira la metodologia propuesta en esta investigacion, la cual
se divide en dos partes: disefo del experimento que permita la recoleccion de dichos datos
y su posterior modelacion. Ademads, se explicaran los métodos de clasificacion

considerados para dicha modelacion.

3.1 Disefio del Experimento

En esta seccion se describe el experimento realizado en el marco de la investigacion.
Se comienza con la descripcion de las herramientas utilizadas. Luego, se detalla el proceso
de recoleccion de datos. Finalmente, se explica el procesamiento realizado a los datos para

generar una base de datos apta para la etapa de modelacion.
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3.1.1 Herramientas Utilizadas

Una de las ventajas que tienen los dispositivos inerciales (acelerometros,
giroscopios, GPS) es que se encuentran al alcance todas las personas, ya que estan
presentes en cada smartphone. Estos equipos usan IMUs para controlar la posicion de la
pantalla (vertical, horizontal), como una extension de realidad aumentada en juegos
(manubrio en un juego de carreras), etc. Por lo general, la informacion de los IMUs esta
disponible para desarrolladores de aplicaciones de smartphone.

Para este trabajo se utilizé un iPhone 6S de 32 GB, modelo A1633, el cual posee un
acelerometro triaxial Bosch Sensortec 367LA, un giroscopio de 6 ejes InvenSense MP67B
y un GPS Qualcomm WTR1605L. Para recuperar la informacion de los dispositivos se
utilizo la aplicacion “SensorLog 1.9.2” (Thomas, 2017) disponible en AppStore. Dentro
de las ventajas que tiene esta aplicacion es el uso de una interfaz amigable que muestra en
tiempo real graficos con los datos de cada chip incorporado en el iPhone. Por ejemplo, en

la Figura 3-1 se muestra la aceleracion en los tres ejes.

CMAccelerometerData (Core Motion)

acceleration:
x: -0.080 y: -0.809 z: -0.597

gravitational force in G (9.81 m/s"2)

Figura 3-1. Ejemplo de la interfaz de la aplicacién SensorLog utilizada en el experimento.
Fuente: Thomas, 2017.
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La aplicacion almacena la informacion en un archivo separado por comas (.csv) con
una frecuencia escogida por el usuario que va desde 1Hz a 100 Hz. Para efectos de la
recoleccion de datos realizada, se escogid una frecuencia de 50 Hz. Es importante sefialar
que el nimero real de datos recolectados por segundo varia levemente, es decir, a veces
en un segundo se pueden registrar 49 o 51 vectores de atributos.

Por otro lado, para registrar las instancias de conduccion inapropiada se utilizé un
iPad mini de 32 GB, modelo A1454, en conjunto de la aplicacion “Counter — Advanced
Tally Counter 7.1” (Mikrasya, 2016) también disponible en AppStore. Esta aplicacion,
como su nombre lo sugiere, es un contador que almacena la informacién en un archivo

.csv con el timestamp de cada instancia.

3.1.2 Recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos se escogio cinco tramos de duracion y distancia
recorrida variable. En cada tramo se midi6 un recorrido de Transantiago diferente. En
total, el experimento recolectd 232.058 vectores de atributos de recorridos operados por
tres de las siete empresas licitadas. Una descripcion detallada de cada recorrido se puede

encontrar en la Tabla 3-1.

Tabla 3-1. Detalle de cada tramo utilizado para la recoleccion de datos. Fuente: Elaboracion propia.

. Distancia Tiempo Tipo de N° Ranking
Tramo Recorrido (km.) (min.) bus Datos Operador ICA

No STP Santiago o

1 213E 8,0 21 articulado 62.932 S A 1

2 210 3,0 9  Articulado 26.525 S“b‘sls AChﬂe 70

3 210V 4.9 14 Articulado 40.660 S“b‘sls AChﬂe 7°
No .

4 102 4,2 10 . 30.311 Alsacia S.A. 2°

articulado
5 712 10,4 24 No 71630 SIPSantiago o

articulado S.A.
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En la Figura 3-2 se puede apreciar un mapa con cada tramo descrito en la Tabla 4-
1. Ademas, en la Tabla 3-2 se muestra la interseccion o punto referencial de inicio y

término de cada recorrido.

e Plaza Baguedano

Park
Plaza Nufioa

Tramo
2210

Av 6y €cig

Tramo 5
712

Museo Interactivo
Mirador

Tramo 4

102
Google g

Figura 3-2. Mapa de tramos evaluados durante el experimento.
Fuente: Elaboracion propia en base a Google Maps.
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Tabla 3-2. Intersecciones o puntos de referencia del inicio y término de cada recorrido.
Fuente Elaboracion Propia.

Tramo Recorrido Desde — Hasta
1 213E Metro Mirador — Plaza Baquedano
2 210 Plaza Baquedano — Av. Vicufia Mackenna con Maule
3 210V Av. Vicuiia Mackenna con Maule — Metro Pedrero
4 102 Metro Pedrero — Av. La Florida con Rojas Magallanes
5 712 Av. La Florida con Rojas Magallanes — Av. Américo Vespucio con

Emilia Téllez

El dia que se realiz6 la medicion fue el miércoles 03 de Mayo de 2017 entre las
13:00 y 17:00. El dispositivo se fij6 temporalmente al piso del bus alineado con la
direccion del mismo para no distorsionar los valores de la aceleracion por cambios en los
ejes. Es importante sefialar que segun la posicion del smartphone, cambia la nomenclatura
de cada eje de la aceleracion. En la Figura 3-3 se puede apreciar un diagrama con los ejes
del dispositivo en la posicion usada para medir. Por ejemplo, comunmente la aceleracion
en el eje y es la aceleracion lateral, pero debido a la posicion del equipo, la aceleracion en

el eje x corresponde a la lateral.

Aceleracidn Vertical

ay
a, Aceleracién Longitudinal
Aceleracidn Lateral

Figura 3-3. Ejes de la aceleracién capturada por el dispositivo, segin la direccion del bus.
Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 3-4 se muestra la nomenclatura usada por los giroscopios para describir
la rotacidn respecto a un eje determinado. Por ejemplo, el movimiento respecto al eje

vertical (eje z) se conoce como yaw rotation y su nomenclatura es g,,.

Yaw
S gz
<@L
9y
g, Pitch

Roll

Figura 3-4. Movimientos de rotacion del giroscopio capturados por el dispositivo.
Fuente: Elaboracion propia.

Para determinar si la conducciéon fue apropiada o no, se sigue la metodologia
estipulada en el calculo del cumplimiento del ICA (DTPM, 2014) y que fue descrita en la
seccion 2.5 de esta tesis.

Una vez instalado el dispositivo se comienza la grabacion de los datos y cada vez
que se genera una maniobra brusca se registra el incidente en el contador y se anota en
una bitacora la razon. Las instancias de conduccion brusca se registran en el contador por
segundo. Del total de 4.569 segundos, solo 106 fueron etiquetados como conduccion

brusca.

3.1.3 Procesamiento de datos

Para la modelacion se consideraran las aceleraciones en los tres ejes (dy, @, y a;)
capturadas por los acelerometros del dispositivo, asi como las rotaciones respecto a los

mismos tres ejes (gx, gy Y g) capturadas por el giroscopio. Debido a que cada instancia
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de conduccién inapropiada esta asociada a un segundo, esto puede llevar facilmente a

errores si es que el pasajero incognito registrd el incidente uno o mas segundos después.

Para evitar el problema descrito y reducir el numero total de observaciones de la base de

datos, se decide obtener un promedio de los datos del dispositivo inercial cada 3 segundos.

En otras palabras, durante dicho intervalo se obtienen aproximadamente 150 vectores de

atributos que son promediados (en cada atributo) para obtener solo un vector de atributos

representativo de lo que ocurre en esos 3 segundos.

Es importante destacar que debido a que la aceleracion puede ser positiva o negativa

(ver Figura 3-5), un promedio simple cancelaria el efecto que se busca captar.

Aceleracion Longitudinal (m/sz]

1

1

80

100
Tiempo (segundos)

120

140

160

180

Figura 3-5. Aceleracién longitudinal del bus 213E. Fuente: Elaboracion propia.

Por consiguiente, se utilizo el valor cuadratico medio (RMS, por su sigla en inglés)

que se define segun la ecuacién 3.1. Se tiene que x; corresponde al valor del atributo x

(aceleraciones y movimientos del giroscopio) en el instante i y N es el nimero de vectores

de atributos que se registraron en el intervalo de 3 segundos.
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(3.1)

XRMS =

El uso de RMS también permite eliminar el ruido blanco presente en los datos
entregados por el dispositivo inercial. Este ruido es inherente a la naturaleza de los
atributos y no se debe al aparato con que se mide.

Con esto, los datos se ven como en la Figura 3-6. Como es de esperar, todos los
valores son positivos y se logra capturar los instantes donde la magnitud de la variable

aumenta considerablemente.

Aceleracion Longitudinal (mlsz)
o
o
&
T

002 -
001 |-

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tiempo (segundos)

Figura 3-6. RMS de la Aceleracion longitudinal con las alertas reportadas (puntos sobre la curva).
Fuente: Elaboracion propia.

Junto a la aceleracion longitudinal, la Figura 3-6 incluye los instantes donde se
registraron instancias de conduccidon inapropiada (alertas) registradas por el pasajero
incognito. Es posible notar una gran relacion entre los peaks de aceleracion longitudinal
y la percepcion de maniobra de conduccion brusca.

Como resultado de aplicar RMS a los datos, la cantidad de instancias se reduce a

1.523, de las cuales 106 corresponden a conduccién brusca.
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Debido a que los datos deben separarse aleatoriamente entre un set de entrenamiento
y un set de validacion, se pierde la secuencialidad de la informacion. En otras palabras,
un vector de atributos del set (entrenamiento o validacion) ya no tiene relacién con el
vector anterior ni el siguiente. Esta relacion es importante de mantener, ya que cuando se
realiza una maniobra brusca, esta es progresiva en el tiempo. Si bien la alerta es en un
intervalo t*, el RMS de la aceleraciéon aument6 en el intervalo t* — 1 y luego se reduce
en el intervalo t* + 1.

Por lo tanto, se crea una nueva base de datos que incorpora esta progresion y que se
puede apreciar graficamente en la Figura 3-7 Donde cada columna corresponde a los
atributos obtenidos por el dispositivo inercial y cada fila asociada a un intervalo de tiempo
t* estd compuesta por el vector de atributos del intervalo anterior f(t* — 1), el actual
f(t")y el siguiente f(t* + 1). Ademas, la fila incluye la etiqueta o clase que describe al

vector.

TIEMPO ATRIBUTOS CLASE

t” f(i -1

__________ s

fEe+1  fe)|!

Figura 3-7. Estructura de la nueva de base de datos creada para incorporar la progresion de los
atributos en el tiempo. Fuente: Elaboracion propia.
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Con esta modificacion, la base de datos queda con 1.513 vectores de atributos
asociados a cada intervalo de 3 segundos (en adelante instantes). Es decir, se tiene una
muestra desbalanceada donde solo el 7% de las etiquetas corresponde a la clase positiva.

Los modelos de clasificacion tienen un mejor rendimiento cuando los valores de las
variables se encuentran en el rango [—1,1] (Hsu ef al., 2016). Es por esta razon que cada
atributo (las columnas de la matriz) se normaliza dividiendo por el modulo de cada
columna. Finalizada esta accion, la base de datos estd lista para ser dividida en sets de
entrenamiento y validacion. La proporcion de reparticion de datos es 80% para el set de
entrenamiento y 20% para validacion.

Debido a que la muestra es desbalanceada, es necesario que la proporcion de datos
positivos y negativos se mantenga dentro de los sets creados aleatoriamente. Para efectos
de esta base de datos, dicha proporcioén es 1:7,5.

Finalmente, debido a que la creacion de los set de datos es aleatoria, los resultados
pueden ser poco representativos en caso de que la muestra de datos sea tal que solo se
logre un buen rendimiento para especificas combinaciones de datos de entrenamiento y
validacion. Para evitar este problema, se generan 5 combinaciones diferentes de sets de
entrenamiento/validacion y se procede a la modelacion descrita en la siguiente seccion

para cada combinacion.

3.2 Métodos de Clasificacion

Un método de clasificacion es aquel que busca determinar la etiqueta (en muchos
casos binaria) que describe a un conjunto de atributos. Una forma de abordar este
problema es mediante el aprendizaje supervisado, que forma parte del aprendizaje de
maquinas (Mohri, Rostamizadeh y Talwakar, 2012). Asi, se puede calibrar un modelo con
datos conocidos para luego predecir la etiqueta de clasificacion de datos a los cuales no se

les conoce su etiqueta.
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A los datos conocidos se les conoce como datos de entrenamiento y que,
generalmente, estan compuestos por vectores de atributos. Para cada vector de atributos
se le asocia una etiqueta binaria que describe a esos atributos.

Por otro lado, los algoritmos del aprendizaje de maquinas deben ser calibrados y
entrenados con los datos de entrenamiento. La calibracion consiste en encontrar los
hiperparametros de cada método de aprendizaje. El entrenamiento consiste en ajustar el
algoritmo a un set de datos especifico.

En esta seccion se explica la teoria detrds de los tres métodos de clasificacion
utilizados en esta tesis y que estan enmarcados en el aprendizaje de maquinas: maquinas
de vectores de soporte, arboles de decision y k vecinos mas cercanos. Luego se expone
sobre el problema de usar muestras no balanceadas y como se adaptan los métodos para
superarlo.

A continuacion, se describe la metodologia para la eleccion de los pardmetros que
considera cada método. Finalmente, se describen las medidas de rendimiento con las

cuales se evaluaran los modelos calibrados segiin cada método.

3.2.1 Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Una Maquina de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) se basa en la
teoria de aprendizaje estadistico y en el principio de minimizacion de riesgo estructural.
Es util para regresiones (andlisis de series de tiempo) y reconocimiento de patrones
(problema de clasificacion), entre otros problemas.

SVM permite manejar de manera explicita problemas de clasificacion con muestras
desbalanceadas. Ademas, tiene la ventaja de poder enfrentar apropiadamente problemas
de sobre-entrenamiento que reducen la generalizacién del modelo, es decir, aprender solo
los datos de entrenamiento (Wang et al., 2015).

La idea tras el funcionamiento de SVM consiste en que los vectores de atributos de
los datos de entrenamiento son llevados a un espacio de dimension superior por una
funcién kernel. SVM encuentra un hiperplano lineal que sea capaz de separar estos

vectores en el espacio de dimension superior con el maximo margen posible, tomando en
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cuenta la etiqueta de clasificacion buscada. Para evitar el sobre-entrenamiento, se utiliza
un parametro positivo C que es la penalizacion aplicada al clasificar un vector de atributos
erroneamente. La formulacion tedrica de SVM se puede encontrar en la literatura (Boser
et al., 1993; Cortes y Vapnik, 1995).

La funcion kernel, como se mencion6 anteriormente, es aquella que permite llevar
los datos a un espacio de dimension superior. Esto se hace ya que en muchos casos la
separacion de la informacion no es factible en el espacio original y uno de mayor
dimension facilita la clasificacion.

A continuacion se aprecia la formulacion genérica de la funcion kernel:

K(xi,%1) = ()¢ (x;) (3.2)

donde la funcidon ¢ varia segun el tipo de kernel utilizado. Las mas utilizadas en la

literatura son:

e Lineal: K(xi,xj) = X[ x; (3.3)
e Radial Basis Function 5
(RBF): K(xi,xj) = exp (—y”xi — xj|| ) 3.4)

con y > 0, parametro de la funcion kernel RBF.

El uso de la funcion kernel RBF es recomendado debido a que entrega mejores
rendimientos cuando el espacio no se puede separar facilmente usando una funcion lineal.
Por lo general, la mayoria de los problemas de clasificacion suelen ser méas complejos por
lo que una primera aproximacion siempre es la funcion kernel RBF. A pesar de ello, en
aquellos casos donde usar una funcion kernel lineal otorga un mejor rendimiento, se

aconseja utilizar esta debido a que se reduce el tiempo de computacion considerablemente.



35

3.2.2 Arboles de Decision

Los métodos basados en arboles son bastante populares en la mineria de datos
(Rokach y Maimon, 2008; Hastie, Tibshirani y Friedman, 2001), siendo utilizados tanto
en clasificaciéon como en regresion. Estos modelos son apropiados cuando hay un nimero
elevado de vectores de atributos y existe incertidumbre sobre la manera en que las
variables explicativas (atributos) deberian introducirse en el modelo (Quinlan, 1986).

Un arbol de decision consiste en una division jerarquica y secuencial de los datos
con el objetivo de crear un modelo capaz de predecir el grupo al que pertenecen los datos
de entrada. En el nodo inicial se escoge aquel atributo de los datos de entrenamiento que
permite dividirlos en dos conjuntos lo mas homogéneos posibles. Por ejemplo, dado una
atributo x; se determina un punto de corte (U) tal que se obtienen dos subconjuntos:
aquellos con x; < U y los que tienen x; > U. Cada subconjunto corresponde a otro nodo
donde se vuelve a repetir el proceso de seleccionar un atributo y un punto de corte para
dividir la muestra en dos partes mas homogéneas. El proceso termina cuando se hayan
clasificado todas las observaciones correctamente en su etiqueta (Quinlan, 1986; Breiman
et al., 1984).

Este método permite obtener finalmente una representacion grafica de todas las
decisiones aplicada a los datos, asi como comprender qué atributos son considerados y de

qué manera.
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Figura 3-8. Ejemplo de un arbol de decisién que clasifica en dos grupos.
Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 3-8 se aprecia un ejemplo genérico de un arbol de decision. El nodo
cuadrado corresponde al nodo inicial o raiz. Los nodos circulares corresponden a los nodos
de decision. Finalmente, los nodos triangulares u hojas representan la etiqueta final
entregada (1 o -1) al clasificar los atributos de los datos de entrenamiento. Esta
representacion visual es una diferencia clara con los modelos de “caja negra” como SVM.

Para decidir cual variable se utiliza en cada nodo de decision se calcula la proporcion
de observaciones que pasan por el nodo t = 1, ..., T hacia los subconjuntos g = 1, ..., G.
Se define p(g|t) como la probabilidad que una observacion que llegue al nodo t
pertenezca al grupo g. Luego, se define la impureza del nodo t (ver ecuacion 3.5) como

una medida de la entropia.

G
16 == p(glt) - logp(glt (3.5)
g=1



37

La entropia es maxima cuando p(g|t) = 1/G. Finalmente, la variable que se
escoge para el nodo t es aquella que minimiza la impureza que resulta al dividir el nodo
(Quinlan, 1986; Breiman et al., 1984).

Cuando el namero de atributos es muy grande, el arbol puede contener un nimero
excesivo de nodos. En estos casos se debe aplicar procedimientos de simplificacion como

establecer:

e Numero maximo de divisiones: este numero establece un limite para la cantidad
de nodos de decision dentro del arbol.

e Tamafio minimo de un nodo de decision: este niimero establece un limite inferior
para la cantidad datos que ameritan una division del nodo. Es decir, si no se llega

a la cota entonces el nodo no se divide y se convierte en una hoja.

3.2.3 K vecinos mas cercanos (KNN)

El método k vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés) es uno de los mas
simples en el campo de maquinas de aprendizaje. Corresponde a un método no
paramétrico utilizado tanto para clasificacion como regresion. KNN tiene la particularidad
que la funcion de probabilidad de ser clasificado con una etiqueta se aproxima localmente
y el algoritmo se aplica sobre los datos de entrenamiento cada vez que se solicita la
clasificacién de un nuevo vector de atributos. Esto se conoce como aprendizaje vago.

En comparacion con los métodos anteriormente expuestos, SVM y arboles de
decision entrenan a priori un modelo en base a los datos de entrenamiento que luego es
utilizado en la clasificacion de nuevos datos.

La fase de entrenamiento de KNN consiste simplemente en almacenar los vectores
de atributos hasta que se solicite una clasificacion. Cuando esto ocurre, el algoritmo busca
los K vectores mds cercanos, a este nuevo vector sin etiquetar, dentro de los datos de
entrenamiento. El criterio mas utilizado es la distancia euclidiana que se muestra en la

ecuacion 3.6:
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p
&%) = [ (0 —x)’ (3.6)
r=1

donde p corresponde a la cantidad de atributos del vector, X (xl,xz, s xp) es el vector

que se desea clasificar y X; (x1 j1X2js s Xp j) es el vecino j de dicho vector. Finalmente, se
etiqueta este nuevo vector considerando la clase mayoritaria dentro de los K vecinos mas
cercanos.

Es importante destacar que la constante K es definida a priori por el modelador. En
la Figura 3-9 se puede apreciar un ejemplo donde existen dos clases en los datos de
entrenamiento: cuadrados y tridngulos. Si se quiere clasificar el circulo rojo considerando
un K = 3, entonces se llega a que corresponde a un tridngulo debido a que solo un vecino
es cuadrado. En cambio, al considerar un K = 6, la mayoria de los vecinos pasa a ser de

la clase cuadrado por lo que la etiqueta cambia.

s

~
~
~
~
~

Figura 3-9. Ejemplo de un algoritmo KNN con dos valores de constante.
Fuente: Elaboracion Propia.
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3.2.4 Caso de la muestra no balanceada

Una muestra es no balanceada cuando la cantidad de datos positivos (con etiqueta
1), es decir, aquellos que se desea identificar es mucho menor a la cantidad de datos
negativos (con etiqueta -1). Esto se vuelve un problema en casos extremos como, por
ejemplo, cuando los datos positivos son menores al 5% de la muestra.

En estas situaciones, las maquinas de aprendizaje optan por no aprender la clase
positiva, ya que equivocarse esta dentro del margen de error aceptable para cualquier
método de clasificacion. Para superar esta dificultad, las maquinas de aprendizaje pueden
incorporar un costo a clasificar erroneamente cada clase. Es importante sefialar que este
costo es diferente para cada clase, por lo que al darle una mayor prioridad a los datos
positivos se puede romper el desbalanceo presente en la muestra.

En el caso de SVM, se incorpora la constante C al problema de optimizacion, que
corresponde a la penalizacion por clasificar erroneamente un vector de atributos. Al
abordar el problema de muestras no balanceadas, esta constante se divide en el numero de
clases de la muestra. En otras palabras, se tiene un parametro C; para cada clase. Al asignar
parametros tal que C; > C_;, se fuerza al SVM a aprender la clase positiva.

Tanto para arboles de decision como el método de KNN, se puede incorporar una

matriz de costos como en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3. Matriz de Costos usada en arboles de decision y KNN. Fuente: Elaboracién Propia.

C.. Prediccion Prediccion
v Positiva Negativa
COH(!I.CIOH —0 >0
Positiva
Condicion S0 —0

Negativa
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Se tiene que si la clasificacion entregada por el método es correcta de acuerdo a la
informacion real, C;; = 0. En caso contrario, C;; > 0. Del mismo modo que en SVM, el
costo de equivocarse en la clase positiva debe ser mayor al de equivocarse con la clase

negativa.

3.2.5 Eleccion de Hiperparametros

Para la calibracion de cada uno de los modelos expuestos en este capitulo se requiere
la eleccion de ciertos hiperparametros, cuya cantidad depende de cada método.

En el caso de SVM, el nlimero exacto de hiperparametros depende de la funcion
kernel escogida. Para el caso de kernel lineal, se requiere calibrar dos parametros: C; y
C_;. Para el kernel RBF, C;, C_; y y. Cuando la cantidad de pardmetros es superior a uno,
se deberan probar multiples combinaciones de pardmetros hasta encontrar la mejor. Esto
se determina luego de realizar una validacion cruzada dentro del set de entrenamiento que
entrega la exactitud del modelo. El tipo de validacion cruzada es n-fold y consiste en
separar la muestra en n grupos. Secuencialmente, se deja un grupo fuera como set de
validacion y se entrena con los n — 1 restantes. En la Figura 3-10 se puede apreciar el

procedimiento de manera grafica para una validacion cruzada 3-fold o de 3 iteraciones.
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Set de validacion Set de entrenamiento

_____________ |
-0.....00..0..0.—>Iterac10n1

- - - - -

Figura 3-10. Descripcion grifica de una validacion cruzada de 3 iteraciones.
Fuente: Elaboracion propia.

Para facilitar la busqueda de la mejor combinacién de parametros, se utiliza el
algoritmo de grid-search. Es ampliamente aceptado usar incrementos exponenciales hasta
encontrar la vecindad con mejores resultados (Hsu et al, 2016). Claramente este
procedimiento se vuelve mas complejo mientras mas parametros que escoger debido a la
gran cantidad de combinaciones que se debe probar.

En el caso de arboles de decision, se deben escoger en total cuatro parametros: C; _4,
C_11, €l nimero maximo de divisiones y el tamafio minimo de un nodo de decision. Es
importante recordar que C; _; y C_;, corresponden a los costos de equivocarse en la
clasificacion. El procedimiento para la eleccion es similar al de SVM, con validacion
cruzada y considerando el rendimiento del modelo se obtienen los parametros finales para
la calibracion.

Finalmente, para KNN que es uno de los modelos mas simples de méaquinas de
aprendizaje solo se requiere escoger tres parametros: k, C; _; y C_; ;. El procedimiento

es igual que con el método de arboles de decision.



42

3.3 Modelacion
A continuacion se explicaran las medidas de rendimiento que se consideraron para

evaluar el rendimiento de los modelos. Luego, se detalla el proceso de calibracion de los

modelos realizado para cada método de clasificacion.

3.3.1 Medidas de Rendimiento

Se consideraron tres indicadores que se evaluan sobre el set de validacion. Estos se

basan en la matriz de confusion de la Tabla 3-4.

Tabla 3-4. Matriz de Confusién. Fuente: Elaboracion Propia

Poblacion Prediccion
Total Positiva Negativa
Positiva Verdadero Falso Negativo
. Positivo (VP) (FN)
Realidad .
Nesativa Falso Positivo Verdadero
g (FP) Negativo (VN)

El primero, la exactitud del modelo, se define segiin la norma ISO 5725-1 como la
cercania de la prediccion a la condicion real. En términos de la matriz de confusion se

expresa segun la ecuacion 3.7.

VP +VN

Exactitud = poblacién total 3.7
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Como regla general, se aconseja utilizar la exactitud para evaluar el rendimiento de
un método de clasificacion, pero dado que se tiene una muestra desbalanceada se deben
incluir mas indicadores.

El segundo, el error tipo I del modelo, se define como el error que se comete al
rechazar la hipotesis nula cuando ésta era verdadera en la poblacion. Para efectos de esta
investigacion, la hipdtesis nula es: “el conductor conduce sin frenazos ni movimientos
bruscos”. Es decir, un error tipo I equivale a acusar a un chofer de mala conducciéon cuando

no lo hizo. En términos de la matriz de confusion se expresa segun la ecuacion 3.8.

FN
i - 3.8
Error Tipo I VP T FN (3.8)

El tercer indicador es el error tipo II del modelo y se define como el error cometido
al no rechazar la hipotesis nula cuando ésta era falsa en la poblacion. Es decir, para esta
investigacion, corresponde a catalogar de buena conducciéon a las maniobras bruscas
realizadas por un chofer. En términos de la matriz de confusion se expresa segin la

ecuacion 3.9.

FP
i - 3.9
Error Tipo I1 VN T FP (3.9)

3.3.2 Calibracion de los modelos

e SVM

Como se menciond anteriormente, en la muestra existe una proporcion entre datos
positivos y negativos de 1:7,5. Como primera aproximacion, se considerd esta proporcion

como los valores de los parametros de penalizacion del error de SVM. Es decir:
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C,=75 ; C,=1 (3.10)

Utilizando la libreria LIBSVM (Chang y Lin, 2011) en el sofiware MATLAB se
entren6 el modelo con un kernel RBF y lineal con el objetivo de determinar aquella
funcion que entrega una mejor exactitud. El kernel RBF tiene una constante extra que
debe ser determinada (y). Luego de aplicar un algoritmo grid-search se obtiene que el
valor que maximiza el rendimiento es y = 0,01.

Finalmente, se realiza una validacion cruzada de 10 iteraciones y la exactitud

obtenida con cada kernel se encuentra en la Tabla 3-5.

Tabla 3-5. Exactitud del modelo segiin tipo de Kernel usado. Fuente: Elaboracion propia

Tipo de Kernel Exactitud del modelo
usado (Validacion cruzada 10-fold)
RBF 86,5%
Lineal 89,3%

Como el kernel lineal entrega una mayor exactitud y es simple de implementar, se
escoge para entrenar el modelo definitivo. A continuacién se deben encontrar los
pardmetros C; y C_; que entreguen el mejor rendimiento dadas las medidas definidas
anteriormente.

A medida que reducimos el error tipo II, el error tipo I y la exactitud del modelo
empeoran. Esto lleva a concluir que se debe generar un compromiso entre estos
indicadores hasta llegar a los niveles deseados. En la Figura 3-11 se puede notar un

ejemplo de esta situacion.
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Penalizacién por error en la clasificacion de la Clase Positiva (C,)

Figura 3-11. Variacion de las medidas de desempeifio segun el valor del parametro C; (SVM).
Fuente: Elaboracion propia.

De la Figura 3-11 se puede notar que para C; = C_; = 1 el modelo tiene la mejor
exactitud (94,5%), pero el error tipo II es cercano a un 70%. Al aumentar el valor de este
paradmetro, el error tipo II cae rapidamente a valores menores que 30%, mientras que la
exactitud se mantiene cercana al 94% y el error tipo I, al 5%.

La decision de cuando dejar de aumentar el parametro C; depende completamente
de los objetivos del modelador al implementar la metodologia. Si se desea estimar la
mayor cantidad de malas maniobras, hay que tener en cuenta que el costo es aumentar el
error tipo I (acusar a un inocente).

Como esa decision escapa de los objetivos de este trabajo, se calibrardn modelos

segun dos casos definidos arbitrariamente:

e Caso 1: se reduce el error tipo I a un valor cercano al 20%, manteniendo el error
tipo I bajo el 10%.

e (Caso 2: se reduce el error tipo II a un valor similar a aquel de error tipo I.

Debido a que la metodologia se aplica a cada una de las cinco combinaciones de
datos de entrenamiento y validacion, se debe escoger la funcion kernel y los pardmetros

asociados para cada combinacion. Para todas las combinaciones utilizadas, la funcién
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kernel con mayor exactitud fue la lineal. Es importante sefialar que si bien esto ocurrié
para la muestra recabada, no necesariamente ocurrird para una muestra distinta. Es decir,
se debe encontrar el mejor kernel para cada muestra de datos a la que se le aplique esta
metodologia.

Por otro lado, como el valor de C_; se mantiene invariable e igual a 1, en la Tabla

3-6 se muestran solo el valor del parametro C; para ambos casos.

Tabla 3-6. Parametro C escogido segiin caso y para cada combinacion. Fuente: Elaboracién propia.

Combinacion
1 2 3 4
Caso 1 7 6 6 7
Caso 2 12 10 13 14 12

La constante de penalizacion para la clase positiva es estable en cada combinacion

para el caso 1. Ademas, el valor es similar a la proporcion inicial de los datos.

e Arboles de decision

Similar al procedimiento usado para SVM, se debe encontrar la matriz de costo que
penaliza equivocarse en la clasificacion por parte del modelo (ver Tabla 3-1). En este caso
el costo C; _; equivale al costo C; utilizado en SVM. Del mismo modo, C_; ; equivale a
C_4.

Se fijaC_; ; = 1y se varia el valor de C; _; observando el impacto que tiene en las
medidas de rendimiento. En la Figura 3-12 se aprecia un ejemplo para uno de los sets de

entrenamiento.
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Figura 3-12. Variacion de las medidas de desempefio segun el valor del parametro C; _, (Arboles de
Decision). Fuente: Elaboracion propia.

A diferencia de lo ocurrido con SVM, al utilizar arboles de decision solo se puede
reducir el error tipo II hasta un minimo (en este caso 33%). Tanto la exactitud y el error
tipo I se mantienen estables ante variaciones de la matriz de costo.

Luego se procede a buscar el valor que toman los otros dos parametros considerados
por el método arboles de decision: nimero maximo de divisiones y tamafio minimo de un
nodo de decision. Aplicando el algoritmo grid-search se llega a los parametros finales

para cada combinacion de datos de entrenamiento y validacion (ver Tabla 3-7).

Tabla 3-7. Parametros escogidos del modelo arboles de decisién para cada combinacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Combinacion
1 2 3 4 5
C1-1 7 6 6 !
Numel:o.n.lanmo de 10 8 8 9 8
divisiones
Tamaifio minimo de un 10 10 10 10 10

nodo de decision
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El valor de los parametros C;_; y C_;; toman los mismos valores que sus
contrapartes en SVM para el caso 1. Esto lleva a concluir una consistencia en la forma en
que los modelos abordan los datos. Por otro lado, el tamafio minimo de un nodo de
decision se mantiene constante en 10. Finalmente, el nimero maximo de divisiones se
mantiene estable entre 8 y 10. Es importante destacar la importancia de este ultimo
pardmetro, ya que, sin €él, los arboles se ramificarian de gran manera complicando su
interpretabilidad y arriesgando que el modelo se enfrente a un problema de sobre-

entrenamiento.

Siguiendo la linea del andlisis realizado con los anteriores métodos, se debe
encontrar la matriz de costo que penaliza equivocarse en la clasificacion por parte del
modelo. Primero se debe determinar un parametro £ inicial que optimice el rendimiento
del modelo. Para esto se utiliza la funcién incorporada en el sofiware MATLAB. Luego,
se procede a variar el costo C;_; observando el comportamiento de las medidas de

rendimiento, lo que se puede apreciar en el ejemplo de la Figura 3-13.
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Figura 3-13. Variacion de las medidas de desempeifio segun el valor del parametro C; (KNN).
Fuente: Elaboracion propia.

Tal como se observo con el método SVM, a medida que se reduce el error tipo 11, la
exactitud disminuye y el error tipo I aumenta. Por lo tanto, dependiendo del objetivo que
quien implemente esta metodologia, el valor de C; _; que se escoge. Del mismo modo que
con SVM, se calibraran modelos para los mismos dos casos:

Una vez que se escoge el parametro C; _; para cada caso, se debe volver buscar el
valor de k que optimice el rendimiento. Los pardmetros finales se pueden encontrar en la

Tabla 3-8 para ambos casos.

Tabla 3-8. Parametros escogidos del modelo KNN para cada combinacion segun caso.
Fuente: Elaboracion propia.

Combinacion
1 2 3 4
(o) 7 6 6 7
Caso 1
k 19 3 36 31 57
(o) 12 10 13 14 12
Caso 2

k 46 25 33 29 80
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Se aprecia como una vez mads, el valor de los parametros C; _; y C_;; toman los
mismos valores que sus contrapartes en SVM. Con esto, se confirma la consistencia en la

forma en que los modelos abordan los datos.
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4 RESULTADOS

En el presente capitulo se comenzara analizando el rendimiento obtenido por cada
método considerando las 5 combinaciones de datos de entrenamiento y validacion. En
segundo lugar, se compararan los métodos y se plantearan las ventajas y desventajas de
cada uno. Luego, se analizara los resultados de la clasificacion realizada escogiendo uno
de los tres métodos como referencia. Finalmente, se expresaran las consideraciones que

tiene la aplicacion de esta metodologia.

4.1 Rendimiento de los Métodos de Clasificacion utilizados

A continuacion se mostraran las medidas de rendimiento explicadas en la seccion

3.3.1 para los tres métodos de clasificacion calibrados: SVM, Arboles de Decision y KNN.

411 SVM

Los resultados de la modelacion se presentan en la Tabla 4-1 para ambos casos
expuestos en la seccion 3.3.2. Para las tres medidas de rendimiento se entrega el promedio
y la desviacion estdndar obtenida para cada combinacion de datos de entrenamiento y

validacion. Es relevante recalcar que el rendimiento se mide sobre el set de validacion.

Tabla 4-1. Resultados del modelo SVM para ambos casos. Fuente: Elaboracion propia.

Caso 1 Caso 2
Promedio Desviacion Promedio Desviacion
Estandar Estandar
Exactitud 91% 1,10% 88% 1,61%
Error Tipo I 8% 1,19% 12% 1,63%

Error Tipo 11 17% 4,17% 12% 4,56%
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El caso 1 tenia como objetivo reducir el error tipo II hasta llegar a un valor cercano
al 20%. Se puede apreciar como este objetivo se logra y el error tipo I se mantiene en
niveles aceptables y con cierta estabilidad. Ademas, al utilizar SVM se logra una alta
exactitud, sobre el 90%, con una muy baja desviacion estandar. Esto implica que sin
importar la combinacion de datos de entrenamiento y validacion utilizada, la exactitud y
el error tipo I se mantendran estables. Para el caso del error tipo II, si bien se tiene una
desviacion estandar mayor que en las otras dos medidas de rendimiento, se mantiene en
los rangos aceptables segun el objetivo buscado.

Debido a que los datos de validacion representan un 20% del total, estos contienen
apenas 21 datos positivos en promedio. En la combinacién con mayor error tipo II, se
clasifican correctamente 16. En la combinacién con menor error tipo I, 18. Es por esto que
la desviacion estandar presentada se explica por tener una muestra desbalanceada con un
bajo nimero de datos positivos, donde equivocarse en la prediccion de un dato positivo
mas, aumenta el error tipo II considerablemente.

Por otro lado, el caso 2 tenia como objetivo igualar los errores tipo I y II. Al observar
la Tabla 5-2, se concluye que este objetivo se cumple y ambos errores se mantienen en
niveles aceptables. Si bien la exactitud en este caso es alta, es levemente inferior a la
obtenida en el caso 1. Del mismo modo que con el caso 1, se observan similares niveles
de desviacion estandar, los que se mantienen relativamente estables en los tres
indicadores. Esto permite concluir que las medidas de rendimiento se mantienen estables
sin importar la combinacion de datos de entrenamiento y validacion utilizada.

Es importante sefialar que la desviacion estandar para todas las medidas es superior
a la observada en el caso 1. Esto se puede explicar porque a medida que el modelo se
vuelve menos exacto, existe mayor variabilidad en la prediccion. Por otro lado, al igual
que en el caso 1, la desviacion estandar del error tipo II se explica por tener una muestra

desbalanceada.
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4.1.2 Arboles de decision

En la Tabla 4-2 se muestran los resultados de la modelacion para este método.

Tabla 4-2. Resultados del método arboles de decision. Fuente: Elaboracion propia.

Arboles de decision

Promedio Desviacion Estandar

Exactitud 90% 1,40%
Error Tipo I 9% 1,29%
Error Tipo 11 17% 5,10%

Los resultados son similares a los obtenidos con SVM para el caso 1. La exactitud
y el error tipo I tienen una baja desviacion estandar. En cambio, el error tipo II tiene una
mayor desviacion explicada por la naturaleza de la muestra. Al utilizar arboles de decision
se logra un modelo de alto rendimiento que es capaz de clasificar con gran exactitud. Este
método, a diferencia de los otros dos utilizados en esta investigacion, no es de caja negra.
Esto implica que el modelo calibrado si es visible al modelador y, de manera especifica,
este método entrega una representacion grafica que permite un mayor analisis posterior.

Como se calibra un modelo para cada combinacion de datos de entrenamiento y
validacion, en la Figura 4-1 se puede apreciar el arbol calibrado para la combinacion 1. El
analisis que se expondra se puede replicar facilmente para las cuatro combinaciones

restantes y sus respectivos arboles.
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2Conduce sin frenazos ni movimientos bruscos?

iay(t) = 0,057?

AN
iay(t) = 0,0367 ia,(t) 20,1377
i ax(t) = 0,067?7 cgy(t+1) 2 002" . gx(t —1) = 0,009? i gy(t) 20,0217
si ig:(t +1) 20,0577 { {gz(t) = 0,087 si iaz(t—1) = 0,157 NO si

: : £ 92(t +1) = 0,027 i :
NO si
Figura 4-1. Arbol de decisién calibrado para la combinacién 1. Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 4-1, si la condiciéon de un nodo se cumple se escoge la rama derecha;
en caso contrario, la izquierda. Los arboles de decision tienen la particularidad de ir
jerarquizando las variables que considera para la clasificacion. En el caso del arbol
representado, la variable mas relevante y que integra la primera condicion es el RMS de

la aceleracion longitudinal (a,). Luego, el modelo contempla el RMS de la aceleracion

vertical (a,) y lateral (a,) expresadas en [G], pero en diferentes niveles. Ademas, se
: ) . d
consideran las rotaciones respecto a los tres ejes expresadas en [%]

Por otro lado, el uso de arboles permite encontrar una explicacion a cada rama que
lleva a clasificar la conduccion como mala. Esto es posible gracias a que se conocen las
variables consideradas por el modelo y los rangos numéricos con los que se evalua cada
condicion. En la Figura 4-2 se presentan las dispersiones de los valores normalizados para

las seis variables consideradas por el método.
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Figura 4-2. Box plots de las variables consideradas en el método de arboles de decision.
Fuente: Elaboracion propia.

De la misma Figura 4-1, la rama que lleva al primer “NO” esta caracterizada por
una aceleracion longitudinal bajo el percentil 75, una aceleracion lateral sobre el valor
maximo (sin considerar outliers) y una tasa de rotaciéon yaw sobre el valor maximo en el
instante siguiente. Esto se podria explicar por el conductor realizé un viraje de una pista a
otra a alta velocidad lo que finalmente se traduce en una maniobra incémoda para los

pasajeros.
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La rama que lleva al segundo “NO” estd caracterizada por una aceleracion
longitudinal sobre el percentil 75 y bajo el valor maximo, una tasa de rotacion pitch bajo
el percentil 50 en el instante siguiente y una tasa de rotacién yaw bajo el percentil 75 en
el instante siguiente. Al considerar bajas tasas de rotacion, se podria asumir que el
conductor no realiz6 movimientos que llevan a un giro del bus, sino que son vibraciones
basales del dispositivo. Por lo tanto, dado el rango de la aceleracion longitudinal se podria
decir que el movimiento es un frenazo o partida fuerte para detener el bus ante un semaforo
0 en congestion.

En la misma linea del caso anterior, la rama que lleva al tercer “NO” esta
caracterizada por una aceleracion longitudinal sobre el percentil 75 y bajo el valor
maximo, una tasa de rotacion pitch sobre el percentil 50 en el instante siguiente y una tasa
de rotacion yaw sustancialmente mayor al valor maximo en el instante actual. Al igual que
en el caso anterior el rango de aceleracion longitudinal explicarian una detencion o partida
brusca. Pero, por las tasas de rotacion se puede suponer que esta detencion o partida es en
un paradero, ya que el vehiculo debe acercarse a la vereda para dejar o recoger pasajeros.

En cambio, la rama que lleva al cuarto “NO” estd caracterizada por una aceleracion
longitudinal sobre el valor maximo, una aceleracion vertical bajo el percentil 25 y una tasa
de rotacion roll sobre el percentil 25 en el instante anterior. Esto se podria explicar porque
el conductor cambié bruscamente la velocidad ante por ejemplo un lomo de toro, que es
lo que ocasionaria el giro respecto al eje x. Si bien es esperable una reduccion de velocidad
considerable ante lomos de toro, esta debiera ser gradual.

Finalmente, la rama que lleva al quinto “NO” esté caracterizada por una aceleracion
longitudinal sobre el valor maximo, una aceleracion vertical sobre el percentil 25 y una
tasa de rotacion pitch bajo el percentil 50. Esto se podria explicar por alguna irregularidad
leve en el pavimento que produce incomodidad en los pasajeros por la alta velocidad a la
que circula el bus. Si la tasa de rotacion pitch fuera alta, implicaria que existe una
irregularidad mayor (por ejemplo: un bache) y que segun las consideraciones de la

metodologia, no se debe atribuir a las maniobras del conductor.
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Al conocer la estructura del arbol se puede determinar que proporcion de las

maniobras clasificadas como inapropiadas se deben a alguna de las razones expuestas

anteriormente. Los resultados de este anélisis se pueden apreciar en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3. Proporcion de maniobras clasificadas como inapropiadas segin su posible explicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Rama Proporciéon Posible Explicacion
1° 5% Viraje a alta velocidad
2° 46% Detencion o partida brusca ante un semaforo o en congestion
3¢ 30% Detencion o partida brusca en un paradero
4° 12% Lomo de toro a alta velocidad
5° 7% Irregularidad leve en el pavimento

Como era de esperar, existe una consistencia entre la proporcion clasificada y la

posible explicacion a por qué se considerd maniobra inapropiada. En un recorrido comun,

como los analizados en el experimento, la mayor cantidad de maniobras bruscas se

produce en las detenciones. Cuando el conductor se detiene ante un semaforo o cuando se

encuentra en congestion, es el escenario que mds produce maniobras incomodas. En

segundo lugar se tiene la detencion ante paraderos. Dado el trazado de los recorridos, no

existen muchos virajes lo que explica la baja proporcion de dicha rama. Del mismo modo,

maniobras bruscas ante irregularidades en el pavimento que se puedan atribuir al

conductor son muy pocas dado las consideraciones de la metodologia.

4.1.3 KNN

En la Tabla 4-4 se muestran los resultados de la modelacion para los dos casos

considerados.
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Tabla 4-4. Resultados del modelo KNN para el caso 1. Fuente: Elaboracién propia.

Caso 1 Caso 2
Promedio Desviacion Promedio Desviacion
Estandar Estandar
Exactitud 88% 1,45% 85% 2,26%
Error Tipo I 11% 1,43% 15% 2,77%
Error Tipo 11 24% 6,18% 14% 4,75%

Tal como se observd con los métodos SVM y arboles de decision, la exactitud y el
error tipo I tienen una baja desviacion estandar. En cambio, el error tipo II tiene una mayor
desviacion que se explica por la muestra no balanceada. El caso 1 tenia como objetivo
reducir el error tipo II bajo un 20%. Si bien el método KNN no logra ese objetivo, consigue
reducirlo a un cuarto de toda la clase positiva sin incrementar considerablemente el error
tipo I. Aun cuando la exactitud es inferior al 90%, esta se puede seguir considerando como
alta.

Por otro lado, el caso 2 tenia como objetivo igualar los errores tipo I y II. De la Tabla
4-2 se puede concluir que este objetivo se cumple y ambos errores se mantienen en niveles
aceptables. Ademas, se logra una exactitud superior al 85%, lo que se puede considerar
un buen rendimiento. Del mismo modo que con el caso 1, se tiene una baja desviacion
estandar para la exactitud y el error tipo I. Es decir, estas medidas de rendimiento se
mantienen estables sin importar la combinacion de datos de entrenamiento y validacion

utilizada.

4.2 Comparacion de los métodos calibrados

De la seccion anterior se concluye que el uso de maquinas de aprendizaje entrega
resultados con buen rendimiento en la clasificacion de la forma de conduccion. Ademas,

se pudo ver consistencia en los resultados de los tres métodos a lo largo de las cinco
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combinaciones de datos de entrenamiento y validacion. Con esto se puede determinar que
los modelos no presentan un problema de sobre-entrenamiento de la muestra.
En la Tabla 4-5 se puede apreciar una tabla resumen con el promedio obtenido en

cada una de las medidas de rendimiento por los tres métodos para ambos casos.

Tabla 4-5. Tabla resumen del rendimiento obtenido por cada método de clasificacion.
Fuente: Elaboracion propia.

SVM Arboles de KNN
Caso 1 Caso 2 decision Csso 1 Caso 2
Exactitud 91% 88% 90% 88% 85%
Error Tipo I 8% 12% 9% 11% 15%
Error Tipo 17% 12% 17% 24% 14%

11

De los tres métodos, SVM es aquel que obtiene mejores resultados en todas las
medidas de rendimiento, aunque el método arboles de decision obtiene un rendimiento
bastante similar. Si bien KNN es el método con el peor rendimiento, se mantiene un nivel
de prediccion aceptable.

Al comparar SVM y KNN para el caso 2, el primero es el método que obtiene
mejores resultados en todas las medidas de rendimiento, lo que demuestra el poder de las
maquinas de soporte vectorial por sobre k vecinos mas cercanos. En general, y como era
de esperar, el rendimiento de todos los métodos es inferior respecto al obtenido en el caso
1. Al ser una muestra desbalanceada, al aumentar el costo de penalizacion se logra
aprender algunos elementos mas de la clase positiva, pero clasificando incorrectamente
muchos mas elementos de la clase negativa.

Al considerar la simplicidad de la implementacion de cada método, KNN es el mas
sencillo de ejecutar. En cambio SVM, el método con mejor rendimiento, requiere de una
calibracion més compleja que el resto de los métodos evaluados. A pesar de lo anterior,

una vez calibrado cada método, la aplicacion es simple.
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Respecto a la interpretabilidad del modelo calibrado, tanto SVM como KNN son
métodos de clasificacion de caja negra, es decir, entregan resultados pero no un modelo
visible del funcionamiento de la maquina para llegar desde los datos de entrada a los de
salida. En cambio, los arboles de decision son capaces de entregar un diagrama que
muestra la jerarquia asignada a las variables de entrada, asi como mostrar cuéles son las
variables que considera el modelo. El nivel de analisis de los resultados y del modelo
mismo es mucho mas detallado que con los métodos de caja negra.

Cabe senalar que no esta dentro de los alcances de esta investigacion determinar el
mejor método para la clasificacion, ya que depende de los objetivos que tenga la autoridad
o empresa operadora que implemente la metodologia. A pesar de esto, si el objetivo se
alinea con el caso 1 expuesto, se recomienda el uso de arboles de decision por su buen
rendimiento y alta interpretabilidad del modelo calibrado. Del mismo modo, si el objetivo
se alinea con el caso 2, se recomiendan las maquinas de soporte vectorial por su gran

rendimiento por sobre k vecinos mas cercanos.

4.3 Analisis de la clasificacion realizada

Debido a que la metodologia busca clasificar la forma de conducir de los choferes
de los recorridos considerados, en esta seccion se procede a realizar un analisis de los
resultados de dicha clasificacion. Para efectos ilustrativos, se presentan los resultados
obtenidos al aplicar el método arboles de decision sobre el set de validacion de la
combinacion 1. Del total de 303 instancias (o vectores de atributos) del set de validacion,
donde cada uno representa una maniobra de 3 segundos, el modelo indicé que 40 de ellas
correspondian a maniobras bruscas de conduccion. Esto es, un 13% del total.

En la Tabla 4-6 se presenta la cantidad de maniobras clasificadas como bruscas

segun recorrido.
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Tabla 4-6. Resultado de la clasificacion segtin recorrido. Fuente: Elaboracion propia.

Recorrido Maniobras Total de Proporcion Ranking Tipo de Bus

bruscas maniobras del Total ICA
102 4 40 10% 2° No articulado
210 8 35 23% 7° Articulado
210V 10 53 19% 7° Articulado
213E 7 82 8% 1° No articulado
712 9 93 10% 1° No articulado

Se puede apreciar como los tres recorridos (102, 213E y 712) que pertenecen a
empresas operadoras bien evaluadas por el ICA tienen menos maniobras clasificadas
como bruscas y, que en este caso, operan con buses no articulados. Del total de maniobras
para estos recorridos, aproximadamente un 10% es considerado como conduccion brusca.
En el caso de los dos recorridos restantes (210 y 210V), se llega a aproximadamente un
20% de las maniobras clasificadas como bruscas. Por lo tanto, se nota una correlacion
entre las maniobras clasificadas por el modelo calibrado con el tipo de bus y/o el ranking
otorgado por la metodologia actualmente empleada.

Si bien la metodologia considera la conduccion y no factores externos como el tipo
de bus, la correlacion encontrada se puede explicar porque los buses articulados suelen
estar en peor estado. Es esperable que si el chofer conduce a una alta velocidad, las
vibraciones a bordo y los movimientos de la parte trasera (articulada) del bus seran
percibidos de manera mas brusca que en un bus no articulado circulando a la misma
velocidad. De todos modos, es importante sefialar que debido a que el experimento es muy
acotado, no se puede concluir que en todos los buses articulados se presentaran peores
resultados en la conduccion. Sin embargo, es un andlisis que se puede realizar una vez
implementada la metodologia a gran escala.

De la Tabla 4-3 se pudo inferir que casi el 90% de las maniobras clasificadas como
bruscas se deben a cambios de velocidad ante una detencion o partida. Por lo tanto, un

analisis relevante seria conocer la proporcion del total de variaciones de velocidad que
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fueron incémodas para los pasajeros. Debido a que no es trivial detectar una reduccion o
aumento de velocidad de la trayectoria (ver Figura 4-3), se aplicara el concepto de curvas

oblicuas (Mufioz & Daganzo, 2002) para una deteccion mas sencilla.
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Figura 4-3. Trayectoria del bus 213E. Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 4-4 se puede apreciar la trayectoria con curvas oblicuas, donde cada
vez que se cambia de signo en la pendiente existe una variacion de velocidad significativa.
Cuando el cambio es de una pendiente positiva a una negativa, significa que el vehiculo
redujo su velocidad. En caso contrario, la incrementd. Los puntos de color naranjo toman
valor 1 cuando el instante corresponde a una variacion de velocidad. Este proceso se

realiza por inspeccion visual.



63

300 ) Y
] \ / \
\ ‘\, \ I \
. 7 TN
A T U A
S A 7\ P\
\ [/ "‘. ".‘ \ ','\/ ".‘ , Il‘. N
/ D ""!""',' \ \ 104 s\'I "'\/\ /"y
\ )

-100 \ "‘.I f
-200 { \ \_
Tiempo (segundos)

-300
Figura 4-4. Trayectoria del bus 213E en coordenadas oblicuas. Fuente: Elaboracion propia.

Una vez identificados los instantes que implican una variacion de velocidad
significativa, se procede a obtener la proporciéon de maniobras que fueron clasificadas
como bruscas respecto de esa muestra. Los resultados se pueden apreciar en la Tabla 4-7.

Tabla 4-7. Proporcion de maniobras bruscas dada una reduccién de velocidad significativa. Fuente:
Elaboracién propia.

Recorrido el s
102 25%
210 64%
210V 55%
213E 25%
712 28%

En coherencia con lo apreciado anteriormente, los recorridos 210 y 210V presentan

los peores resultados respecto a conduccion superando el 50%. Los recorridos 102, 213E

y 712 se encuentran en torno al 25% de las variaciones de velocidad clasificadas como

bruscas.
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Cuando se observa la proporcion obtenida en la Tabla 4-6 que es calculada respecto
del total de maniobras del conductor, se puede concluir que considerar todos los instantes
no es una medida representativa. Si el bus va en linea recta y a velocidad constante es
dificil que se genere una maniobra brusca, por tanto, al utilizar la proporcién de
variaciones de velocidad catalogadas como bruscas, se puede generar un estdndar para
evaluar la conduccion que puede ser incorporado en un nuevo atributo del ICA. Se puede
establecer un umbral donde proporciones mayores pueden ser sancionadas
monetariamente.

Es relevante mencionar que los recorridos 210, 210V y 213E comparten gran parte
del trayecto (a lo largo de Av. Vicufia Mackenna). Como se puede observar en la Figura
3-2 de la seccion 3.1.2, el recorrido 213E comparte 3 kilémetros de trayecto con el
recorrido 210 y 4,9 kilometros con el recorrido 210V. En la Tabla 3-8 se presenta la

velocidad promedio de estos tres recorridos.

Tabla 4-8. Velocidad comercial promedio para los recorridos que comparten trayectoria.
Fuente: Elaboracion propia.

Recorrido Velocidad Promedio (k—m)

h
210 20
210V 21
213E 23

Se aprecia como las velocidades son similares, pero la conduccién es notoriamente
distinta. Incluso, el recorrido 213E presenta la mayor velocidad promedio, pero los
mejores resultados de comodidad percibida. Esto lleva a concluir que una conduccion
apropiada no implica un desmedro en la operacion del servicio, es decir, se puede recorrer
un trayecto igual de rapido pero sin frenazos bruscos.

En la misma linea que el andlisis anterior, gracias al GPS incorporado en el

dispositivo inercial, se puede geolocalizar cada instante medido. Como se menciono
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anteriormente, el recorrido 213E comparte parte de su trayecto con el recorrido 210V. A
lo largo de la ruta, existe una curva pronunciada (ver Figura 4-5) de 300 metros de largo.
Si esta curva es tomada a alta velocidad se produce incomodidad para los pasajeros.
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Figura 4-5. Curva por la cual transitan los buses 213E, 210 y 210V. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 4-6 se presenta la velocidad a lo largo de la curva de Figura 5-4 para

los buses 213E y 210V. Es importante seialar que el recorrido 213E lo hace en el sentido
de la flecha y el recorrido 210V, en el contrario.
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Figura 4-6. Velocidad a lo largo de la curva por la cual transitan los buses 213E y 210V.
Fuente: Elaboracion propia.

Del grafico se puede notar como el bus 210V llega a la curva con una mayor
velocidad que el bus 213E. A lo largo de la curva circula a una velocidad un 38% mayor
en promedio. Se aprecia como el chofer del bus 213E reduce su velocidad en 11 km/h para
tomar la curva y luego acelera, en cambio, el chofer del bus 210V apenas disminuye su
velocidad en 3 km/h. Esto se traduce en una peor percepcion de la comodidad por parte
de los pasajeros.

El efecto que juega el tipo de bus toma importancia en estas circunstacias. El bus
210V al ser articulado vibra mas y la parte trasera se mueve mucho mas que en el caso de
un bus no articulado. Si bien solo se deben considerar las maniobras del conductor, al
manejar un vehiculo en peor estado ¢l deberia manejar con mayor cuidado para evitar
producir incomodidad en los usuarios.

Se puede apreciar la importancia que tiene este andlisis comparativo de la
conduccion de distintos conductores y recorridos, ya que al observar ciertas practicas
(como reducir la velocidad ante una curva) con buenos resultados de comodidad se pueden
generar instancias de capacitacion a los choferes con malos resultados. Por otro lado, si se

geolocalizan puntos donde la gran mayoria de los conductores obtienen malos resultados,
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se puede observar en terreno qué problemas tiene la infraestructura (calles en mal estado)
o el trayecto (curvas muy cerradas). De este modo, y en la medida de lo posible, se pueden

tomar medidas correctivas como capacitaciones o cambios en el trayecto del recorrido.
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5 CONCLUSIONES

Uno de los objetivos especificos de esta investigacion corresponde a evaluar la
factibilidad de usar métodos de aprendizaje supervisado para la clasificacion de la
conduccion en el transporte publico. Para cumplir con ello, se consideraron tres métodos:
maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de decision y K vecinos mas cercanos
(KNN).

Ademas, esta tesis busca validar la metodologia con datos reales, pero en una
muestra controlada. Para ello se consideraron 5 recorridos de Transantiago: 102, 210,
210V, 213E y 712. Mediante pasajero incognito se clasifico la conduccion en cada instante
y se registrd con un dispositivo inercial las aceleraciones en los tres ejes y los movimientos
del giroscopio en cada eje. Luego se construye una base de datos con la cual se entrenaron
y validaron los métodos de clasificacion.

De los tres métodos mencionados, SVM es aquel que presenta un mayor rendimiento
medido segun tres indicadores: exactitud, error tipo I y error tipo II. Si bien se aconseja
utilizar solo el primero para métodos de aprendizaje, dado que la muestra es desbalanceada
se deben incorporar los errores para controlar el aprendizaje apropiado de ambas clases
(positiva y negativa).

A pesar de lo anterior, arboles de decision es el segundo método con mayor
rendimiento, apenas un 1% inferior a SVM. Pero, este método entrega un producto
interpretable con el cual se puede analizar mucho mejor la clasificacion realizada. Esta es
una particularidad que no poseen los métodos de caja negra como SVM y KNN. Respecto
de KNN, si bien es el método con menor rendimiento, es el mas simple de calibrar.

A partir del arbol calibrado se pueden conocer las variables que el modelo considera
y la jerarquia en la cual son evaluadas. En el caso observado se llega a que la aceleracion
longitudinal es la variable més importante, consistente con lo determinado a partir de la
inspeccion visual. Por otro lado, del arbol se puede buscar una posible explicacion a cada
rama que lleva a determinar una conduccion brusca en base a las variables y umbrales

encontrados.
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[lustrativamente, un arbol llegd a que la detencidon brusca ante un semaforo o en
congestion es la principal instancia donde se generan maniobras bruscas (46%). En
segundo lugar se tiene la detencion en paraderos (30%) y en tercer lugar, tomar un lomo
de toro a alta velocidad (12%). Las otras dos razones explican menos del 10% de las
maniobras bruscas cada una. Estas posibles explicaciones son consistentes con lo
observado en el experimento.

Para analizar la clasificacion realizada, se toma en cuenta el método de arboles de
decision como referencia. Se concluye que existe una clara relacion entre la proporcion
de maniobras consideradas bruscas y el ranking entregado por la actual metodologia del
ICA. De los recorridos 102, 213E y 712 se tiene que aproximadamente un 10% de la
duracion del recorrido presenta maniobras bruscas. En contraste, los recorridos 210 y
210V, un 20% aproximadamente.

Mas aun, se observa que el tipo de bus (articulado o no articulado) puede influir de
manera indirecta a la cantidad de maniobras bruscas detectadas. La explicacion se debe a
que la misma forma de conducir de un chéfer produce mayor incomodidad si el bus se
encuentra en mal estado (como es el caso de varios buses articulados). Es decir, se requiere
que el conductor sea mas precavido al conducir estas maquinas, lo que puede indicar ir a
menor velocidad e incumplir las metas operacionales impuestas por la Empresa a cargo
del recorrido.

Al realizar un andlisis mediante curvas oblicuas de la trayectoria de cada bus, se
pudo filtrar la base de datos segiin maniobras que involucran una variacion de velocidad
considerable (ya sea para detenerse o acelerar). Respecto a este nuevo universo, se llega a
que los recorridos 210 y 210V presentan una proporcion considerablemente mayor de
variaciones de velocidad bruscas, especificamente, un 50% en contraste al 25% obtenido
en los recorridos 102, 213E y 712.

Ademas, se propone que se utilice la proporcion de variaciones de velocidad
catalogadas como bruscas como un nuevo atributo de conduccion del ICA. Un nivel de
25% se puede considerar aceptable, donde proporciones mayores sean sancionadas

monetariamente.
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Por otro lado, gracias al GPS incorporado en el dispositivo inercial, se puede
geolocalizar cada instante medido. Del experimento realizado se tiene que el recorrido
213E comparte parte de su trayecto con el recorrido 210V. Se pudo comprobar que una
curva pronunciada presente en el trayecto fue tomada por el chofer del bus 210V a una
velocidad un 38% mayor que su contraparte del bus 213E. Ademas, se aprecidé como el
este ultimo chofer redujo su velocidad antes de comenzar la curva, mientras que el
conductor del bus 210V no lo hizo. Sumado al hecho de que el bus 210V es articulado y
en mal estado, la percepcion de comodidad fue notoriamente inferior.

Este analisis comparativo de la conduccion de distintos conductores y recorridos es
muy relevante, ya que se pueden detectar buenas practicas (como reducir la velocidad ante
una curva) y capacitar a aquellos conductores que no las realizan. Por otro parte lado, si
se geolocalizan puntos donde la gran mayoria de los conductores obtienen malos
resultados, se pueden tomar medidas correctivas para mejorar el servicio.

Respecto de la metodologia propuesta, esta permite una evaluacion constante de
todos los conductores y lineas de un operador. Ademas, se registra la conduccion de todo
el viaje y no solo una ventana de tiempo como se aplica actualmente en la metodologia
del ICA. Adicionalmente, la nueva metodologia permite realizar un seguimiento de la
conduccion de un chofer, ya que se registran sus maniobras para una misma ruta a lo largo
del tiempo. En conjunto con las multas por incumplimiento estipuladas en los contratos,
se genera un incentivo para que exista una mejora continua del servicio entregado.

La nueva metodologia permite realizar un seguimiento de la conduccién de un
chofer, ya que es posible registrar las maniobras para una misma ruta a lo largo del tiempo.
En caso de que se detecte un chofer con mal desempeno, se puede capacitar al mismo para
que mejore la forma de conducciéon. Ademas, se puede premiar a aquellos conductores
que se destaquen dentro de una empresa operadora.

La nueva metodologia permite calibrar un modelo con buen rendimiento sin
importar variables externas como tipo de bus, conductor, horario del dia, etc. Ademas, se
destaca por ser simple de implementar. No se necesita una gran cantidad de datos para

obtener buenos resultados, por lo que el muestreo utilizado actualmente (20% de los
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buses) es suficiente para calibrar el modelo. Los buses utilizados para calibrar el modelo
deben ser escogidos de manera estratégica y no aleatoria, velando por obtener una muestra
diversa en tipo de material rodante, tipos de calles recorridas (avenidas, corredores
segregados, pistas solo bus, autopistas, etc.) y condiciones geograficas (recorridos en
cerros o calles con pendiente).

Debido a que pueden existir cambios en las condiciones externas a la conduccion
(renovacion del material rodante, cambios en el pavimento o modificaciones en los
recorridos), se aconseja realizar una evaluacién con pasajeros incognitos de manera
periddica a fin de validar el modelo. El intervalo exacto entre mediciones debe ser
determinado por la autoridad que implemente la metodologia y dependera de la naturaleza
de los cambios externos.

Hay que destacar el bajo costo que tienen los dispositivos inerciales, ya que estan
presentes en todos los smartphones comercializados actualmente. Esto permite una
implementacion a gran escala y a un bajo costo de implementacion. Se analizo el caso de
Transantiago debido a que ya existen indicadores implementados y el sistema ha sido
modernizado considerablemente en los ultimos afios, creando nuevas oportunidades de
investigacion con cada nuevo avance. A pesar de ello, la metodologia propuesta es valida
para implementar en otros sistemas de transporte publico (regiones de Chile o, incluso,
otros paises).

Se desea recalcar que esta investigacion no tiene como objetivo calibrar un modelo
para que sea aplicado a todo Santiago, en cambio, se presenta una nueva metodologia que
puede ser replicada a gran escala. En esta linea, el experimento consider6 una muestra
acotada del total de recorridos disponibles en la capital.

Como futuras lineas de investigacion se sugiere modificar la clasificacion binaria de
la conduccion por una que incorpore al menos tres niveles: buena, regular o mala. Esto
debido a que las maquinas de aprendizaje pueden cometer errores en la clasificacion si es
que la linea que separa las actuales categorias es difusa. Adicionalmente, se sugiere

evaluar el uso de maquinas de aprendizaje no supervisado, ya que esto permitiria ahorrar
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ain mas recursos en horas hombre al no ser necesaria la clasificaciéon por parte de
pasajeros incognitos.

Otra arista de esta investigacion seria probar la metodologia en circunstancias
geograficas radicalmente distintas (ejemplo: los cerros de Valparaiso). Esto permitiria
comprobar la versatilidad que tiene la metodologia propuesta. Finalmente, se sugiere
programar un algoritmo que permita realizar la clasificacion de la conduccion
directamente en el dispositivo inercial. De esta manera solo se almacenaria la informacién
de las maniobras de los conductores, logrando un ahorro considerable del almacenaje de

informacion asociado a la implementacion de la metodologia a gran escala.
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