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1. CAPITULO I: INTRODUCCION

El presente trabajo consiste en realizar un pre-procesado de datos con el objetivo de
dividir la red de Oporto en celdas uniformes por las posiciones del Global Positioning
System, Sistema de Posicionamiento Global (GPS). Una vez dividido el espacio,
dividiriamos el tiempo, y por cada celda, dividiriamos los datos por tramos temporales.
Para una celda concreta y tramo temporal predeciremos el estado de ocupacion entre
libre, sincronizado o congestionado. Para ello haremos uso de algoritmos de

clasificacion de mineria de datos.

Con el fin de comprender la realizacion de dicho proyecto lo dividiremos en 7

capitulos.

En primer lugar veremos una contextualizacion tedrica de los fundamentos mas
relevantes del trabajo, haciendo una breve introduccion al concepto de mineria de datos
y al proceso Knowledge Discovery in Databases, Descubrimiento de conocimiento en
bases de datos (KDD), junto a ello también veremos algunos tipo de problemas
resueltos con mineria de datos, con el fin de comprender la importancia que tiene.
Ademas veremos un segundo apartado realizaremos una introduccion al flujo de tréafico
indicando qué es y la importancia que este tiene. Finalmente nos centraremos en una de
las categorias con la que predeciremos el estado de ocupacion de cada celda, la

congestion.

El tercer capitulo consiste en comprender los datos que vamos a utilizar con la

intencidn de situarnos en el problema que queremos resolver.

En el siguiente capitulo se explica cobmo se ha aplicado la preparacion de datos sobre
el dataset que vamos a utilizar para predecir el flujo del tréafico en la ciudad de Oporto.
Esta parte contiene la seleccion de los datos, la limpieza de los datos, asi como una
transformacion de los datos con el objetivo de obtener un fichero al que poder aplicar
mineria de datos. Ademdas dedicaremos un apartado para comprender el formato
Attribute-Relation file format, Formato de archivo de atributo-relacion (ARFF), ya que
este tipo de formato es el que se utilizar en Waikato Environment for Knowledge

Analysis, entorno para analisis del conocimiento de la Universidad de Waikato (Weka).




Este capitulo lo consideramos fundamental, ya que, obtenemos por cada celda y tramo

temporal el estado de ocupacion de vehiculos.

El programa Weka ocupara el quinto capitulo del proyecto. Weka es una plataforma
de software para el aprendizaje automatico y la mineria de datos escrito en Java y
desarrollado en la Universidad de Waikato. Haciendo uso de este programa aplicaremos
mineria de datos sobre el fichero que hemos obtenido al aplicar la preparacion de los
datos con el objetivo de obtener un modelo que nos predice el flujo del trafico de la
ciudad de Oporto. Como veremos en este capitulo tendremos tres experimentos donde

se realizaran una serie de pruebas con la finalidad de construir los mejores modelos.

El sexto capitulo se explica cdmo se crea la interfaz la cual se utiliza para visualizar
el modelo que nos ha construido Weka. De esta forma podremos interpretar de una

manera grafica los resultados obtenidos.

En el Gltimo capitulo se expone las conclusiones mas importantes y las propuestas de

trabajos futuros que podrian ampliar lo estudiado en el presente proyecto.

Con todo esto perseguimos el objetivo de predecir el transito vehicular en un instante
de tiempo concreto para la red de Oporto. De esta manera podriamos lograr una serie de
beneficios para la sociedad como por ejemplo una mayor fluidez del trafico, disminuir
el tiempo que tarda en realizar un trayecto un vehiculo y disminuir la emision de CO2

de los vehiculos.
COMPETENCIAS
Las competencias adicionales que cumple el presente proyecto son las siguientes:

e CII015 Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas
béasicas de los sistemas inteligentes y su aplicacién practica.

e CPOl1 Capacidad para tener un conocimiento profundo de los principios
fundamentales y modelos de lacomputacion y saberlos aplicar para
interpretar, seleccionar, valorar, modelar, y crear nuevos conceptos, teorias, usos
y desarrollos tecnoldgicos relacionados con la informatica.

e CPO03 Capacidad para evaluar la complejidad computacional de un problema,

conocer estrategias algoritmicas que puedan conducir a su resoluciony




recomendar, desarrollar e implementar aquella que garantice el
mejor rendimiento de acuerdo con los requisitos establecidos.

CP04 Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas propias
de los sistemas inteligentes y analizar, disefiar y construir sistemas, servicios y
aplicaciones informaticas que utilicen dichas técnicas en cualquier ambito
de aplicacion.

CP07 Capacidad para conocer Yy desarrollar técnicas de aprendizaje
computacional y disefiar e implementar aplicaciones y sistemas que las utilicen,
incluyendo las dedicadas a extraccion automética de informacién y
conocimiento a partir de grandes volimenes de datos.




2. CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE

En este capitulo explicaremos el proceso KDD, el cual se aplica en su plenitud al

proyecto. Posteriormente hablaremos de una de las etapas de este proceso denominada

mineria de datos. Para concluir definiremos que es el flujo del trafico y que es la

cogestion vehicular, en esta Gltima indicaremos una serie de desventajas que afectan a la

sociedad.

2.1. PROCESO KDD

El término proceso KDD se utiliza para referirse al proceso de extraccion

automatizada de conocimiento a partir de grandes volumenes de datos.

El conocimiento extraido por el proceso KDD ha de poseer las cuatro caracteristicas

gue se presentan a continuacion:

No trivial: no sirve de nada extraer conocimiento que ya es conocido por todas
las personas.

Implicito: se encuentra oculto en los datos.

Previamente desconocido: este conocimiento extraido no aporta nada si ya ha
sido descubierto anteriormente.

Util: el conocimiento extraido debe servir para algo.

De la misma manera segiin Usama Fayyad (1996) el proceso KDD es “El proceso no

trivial de identificar patrones validos, nuevos, potencialmente Utiles y en dltima

instancia comprensible en los datos”.

El proceso KDD esta compuesto por diferentes fases:

Recopilacion de datos. En esta etapa se determinan las fuentes de datos y el tipo
de informacién a utilizar. Ademas todos los datos procedentes de diferentes
fuentes, se integran en un mismo y Unico repositorio de datos, conocido como
almacén de datos o data warehouse. El resultado de esta fase es precisamente el
almacén de datos.

Seleccion, limpieza y transformacién de datos. Sobre los datos almacenados en
el data warehouse todavia no se puede aplicar mineria de datos debido a que
puede haber datos que no estén limpios, atributos irrelevantes, etc. Por ello en
esta fase se seleccionan los datos que vamos a utilizar del almacén de datos. El

resultado de esta fase es la denominada vista minable, que es un subconjunto




limpio y transformado de datos sobre el que ya se puede aplicar diferentes
técnicas de mineria de datos.

e Mineria de datos. Una vez obtenido el conjunto de datos al cual le podemos
aplicar mineria de datos, el siguiente paso consiste en aplicar técnicas concretas
de mineria de datos para obtener modelos. El resultado de esta fase son los
modelos que obtenemos.

e Interpretacion y evaluacion de modelos. Los modelos obtenidos en la mineria de
datos son evaluados con el objetivo de comprobar la calidad de los mismos.
Ademés estos modelos son interpretados y a partir de ellos se obtiene el
conocimiento.

El proceso KDD es iterativo, pues consta de varios pasos que pueden llegar a tener

que repetirse para extraer la informacion optima. Ademas existe la necesidad de una
persona experta ya que su intervencion es imprescindible en algunos de los pasos en los

que se divide el proceso KDD.

Interpretacion &
Evaluacion

Data Mining ‘

" Seleccion & -~ ‘

Preprocesamiento .» l 1 ‘ i

Datos _ R L. i
\ ﬁ Y Patones & :

-~ | ' Medelos !

¢ Datos Preparados;
i

_ Consolidados

Fuente de Datos

Figura 1: Proceso KDD.
2.2. MINERIA DE DATOS

En las dltimas décadas la cantidad de datos almacenados en bases de datos ha
aumentado exponencialmente. Gran parte de esta informacion es historica, es decir,
representa transacciones o situaciones que se han producido en el pasado. Las empresas,
instituciones, organizaciones, etc suelen tomar decisiones a partir experiencias pasadas,
por tanto esta informacion almacenada puede ser muy util. EI problema es que ser
humano no tiene la capacidad de analizar estos grandes volumenes de datos por ello

aparecio el concepto de mineria de datos.




La mineria de datos es una disciplina informatica que estudia el analisis de grandes
cantidades de datos con el objetivo de obtener conocimiento a partir de ellos. De igual
forma, que mediante la mineria tradicional, se persigue la obtencién de minerales a
partir de la corteza terrestre o del mal, la mineria de datos persigue la obtencion de
conocimiento a partir de los datos. Siguiendo el simil, los datos analizados serian la

corteza terrestre y el conocimiento obtenido seria el mineral valioso.

Para conocer el origen del término mineria de datos hay que remontarse afios atréas.
En la década de 1960, los estadisticos utilizaron los términos data fishing (buscar o
“pescar” datos) o data dredging (dragado de datos) para referirse al analisis de datos.
Con el tiempo, esos términos desaparecieron, dejando lugar, en la década de 1990, al
término data mining (mineria de datos), con el que se conoce actualmente el campo de
la informético que estudia la obtencion de conocimiento a partir de los datos por medio

de su analisis.
Las técnicas de mineria de datos pueden ser de dos tipos:

e Meétodos descriptivos: buscan patrones interpretables para describir datos. Son
los siguientes: clustering, descubrimiento de reglas de asociacion y
descubrimiento de patrones secuenciales.

e Métodos predictivos: usan algunas variables para predecir valores futuros o
desconocidos de otras variables. Son los siguientes: clasificacion, regresion y
deteccion de la desviacion.

Nos centraremos en el método de la clasificacién ya que es el método que aplicamos

en el proyecto. La tarea del clasificador es encontrar un modelo que, aplicado a un
nuevo ejemplo sin clasificar, lo clasifique dentro de un conjunto predefinido de clases.

En la actualidad, la mineria de datos es aplicada en diferentes campos, desde el
terrorismo hasta el analisis de la cesta de la compra. Por ello, destacaremos algunos de

los ejemplos en los que se ha utilizado:

e Fraudes: deteccion de transacciones de lavado de dinero o de fraude en el uso de
tarjetas de crédito o de servicios de telefonia moévil e, incluso, en la relacion de
los contribuyentes con el fisco.

e Recursos humanos: la mineria de datos puede ser Gtil en este campo para la

identificacion de las caracteristicas de sus empleados de mayor éxito.




e Terrorismo: mediante uso de la mineria de datos en EE.UU habia identificado al
lider de los atentados del 11 de septiembre de 2001, Mohammed Atta, y a otros
tres secuestradores del "11-S" como posibles miembros de una célula de Al
Qaeda que operan en los EE.UU, maés de un afio antes del ataque.

e Andlisis de la cesta de la compra: se ha utilizado para la deteccion de hébitos de

compra en supermercados.

2.3. INTRODUCCION AL ANALISIS DEL TRAFICO
2.3.1. Flujo del tréfico.

Hoy en dia, el transito vehicular es la consecuencia de multiples factores sociales,
culturales, econdmicos y politicos que se presentan en las principales ciudades del
mundo ya que el nimero de habitantes en la poblacion estd aumentando y esto conlleva
a un mayor nimero de coches.

El trénsito vehicular (también llamado trafico vehicular, o simplemente tréafico) se
define como el fendmeno causado por el flujo de vehiculos en una via, calle o autopista.

En nuestro proyecto predeciremos el flujo del tréfico para las diferentes celdas en la
que hemos dividido el mapa de Oporto. Estas celdas podran contener mas de una calle,
via 0 autopista por tanto predeciremos el transito vehicular para un conjunto de calles,
vias o autopistas. El flujo del trafico lo hemos categorizado en tres tipos: libre,

sincronizado y congestionado.

2.3.2. Congestion.

La congestién vehicular se define como un exceso de vehiculos en una via, la cual
trae como consecuencia que cada vehiculo avance de forma lenta e irregular en
comparacion a las condiciones normales.

Las causas mas recurrentes por las que se produce la congestion vehicular son la
mala gestion de las sefiales, la insuficiente capacidad vial y la descontrolada demanda
de carreteras. Como resultado, se dan situaciones en las que se necesita mas espacio
debido al gran nimero de vehiculos que sobrepasa la capacidad real o posible de la via.
Ademas existen otras causas secundarias que provocan la congestion como por ejemplo
los fendmenos climaticos, obras viales y accidentes de trafico.

Ademas de ser uno de los principales contaminantes atmosféricos, existen una serie

de desventajas que provocan la congestién vehicular:




Desgastes de ciertos componentes de unos vehiculos debido a los recurrentes
frenados y aceleraciones.

Mayor cantidad de combustible necesitada para realizar un trayecto.

Pérdida de tiempo por parte de los conductores y pasajeros. Esto puede provocar
que lleguemos al trabajo, a la universidad, etc... tarde lo cual en ciertas
intentamos evitar saliendo antes y dedicando menos horas de suefio a nuestro
cuerpo. Esta decisién puede repercutir en nuestro rendimiento, asi como en

nuestra salud fisica y mental.




3. CAPITULO Ill: DESCRIPCION DE
LOS DATOS

En esta parte del proyecto se presentan las distintas tareas realizadas con el objetivo
de familiarizarse con los datos. De esta manera comprenderemos el problema y

tendremos los conocimientos suficientes para afrontar con garantias la siguiente fase.

3.1. RECOLECCION INICIAL DE LOS DATOS

El primer paso fue encontrar un dataset que nos permitiera predecir el flujo de trafico
de alguna ciudad. Gracias a Luis Moreira Matias conseguimos un conjunto de datos de

entrenamiento de la ciudad de Oporto.

Los datos se obtuvieron de 442 Taxis en la ciudad de Oporto, Portugal, los cuales
fueron equipados de manera que pudo obtenerse cada 15 segundos la posicion GPS de
los mismos, asi como un conjunto de otras variables. En total se capturaron secuencias
de posiciones del 1 de Julio de 2013 al 30 de Junio de 2014, cada vez que un pasajero

contrataba un viaje en uno de esos 442 taxis.

3.2. DESCRIPCION DE LOS DATOS INICIALES

Nuestra base de datos estd compuesta por nueve campos, 1710671 instancias y tiene
un tamafo de 1.8GB aproximadamente. A continuacion explicaremos lo que significa

cada campo de la base de datos:

e TRIP_ID: Identificador Gnico para cada trayecto de un taxi.

e CALL _TYPE: Identifica la manera que se usé para contratar el servicio del taxi.
Existen tres posibles valores.
= ‘A’. Este viaje fue contratado desde la central.
= ‘B’. Este viaje fue contratado en una parada de taxis.
= ‘C’. De otro modo como por ejemplo parar un taxi en una calle.

e ORIGIN_CALL: Identificador Unico para cada numero de teléfono que se utilizd
para contratar al menos, un servicio de taxis. Se identifica al cliente de viaje si
CALL_TYPE ="A". De lo contrario, se toma el valor NULL.




ORIGIN_STAND: Identificador Unico para cada parada de taxis. Identifica el

punto de partida del viaje si el tipo de Ilamada es de tipo 'B'. De lo contrario, se

toma el valor NULL.

TAXI _ID: Identificador Unico para cada taxista.

TIMESTAMP: Identifica el comienzo del viaje mediante una marca de tiempo en

Unix.

DAYTYPE: Identifica el tipo de dia en el que se inicio el viaje. Existen tres

posibles valores.

= ‘B’. Este viaje comenz0 en un dia de fiesta.

= ‘C’. Este viaje comenz6 un dia antes de un dia tipo B.

= ‘A’. Este viaje comenz6 un dia normal como por ejemplo un dia laborable o
fin de semana.

MISSING_DATA: Este campo es falso cuando el flujo de datos del GPS esta

completo mientras que es verdadero si una 0 méas localizaciones estan perdidas.

POLYLINE: Contiene una lista de coordenadas del GPS en formato WGS84

mapeadas como una cadena. El principio y final de la cadena se identifica con un

abre corchetes y cierra corchetes respectivamente. Cada par de coordenadas

(longitud, latitud) se identifican también con abre corchetes y cierra corchetes.

Esta cadena contiene un contiene un conjunto de par de coordenadas las cuales

representan la posicion del taxi cada 15 segundos del viaje.

10

——
| —



4. CAPITULO IV: PREPARACION DE
LOS DATOS

En este capitulo se describiran todas las tareas que se realizaron hasta llegar a
conseguir el fichero al cual posteriormente le aplicamos mineria de datos. Varias de las
actividades que describiremos tuvieron que ser realizadas méas de una vez, por tanto, se

cumplio la propiedad iterativa del proceso KDD.

4.1. SELECCION DE LOS DATOS

En este apartado se describe cuales fueron los datos que se seleccionaron. Para ello
se aplico un filtrado a nivel de atributos con el objetivo de eliminar aquellos atributos
qgue no nos van aportar nada en el futuro. Se eliminaron los siguientes atributos:
TRIP_ID, CALL_TYPE, ORIGIN_CALL, ORIGIN_STAND, DAYTYPE. El resto de
atributos se mantendran ya que contienen informacion valiosa. Tras seleccionar los

datos atiles hubo que limpiarlos y depurarlos.

TRIP ID CALL TYPE ORIGIN CALL
ORIGIN STAND TAXI ID TIMESTAMP

DAYTYPE MISSING DATA POLYLINE

TAXI ID TIMESTAMP

MISSING DATA POLYLINE

Figura 2: Seleccion de atributos.

4.2. LIMPIEZA DE LOS DATOS

Se aplica la limpieza de los datos con la funcion de conseguir aumentar la calidad de

los datos. Las tareas de limpieza de datos van, normalmente encaminadas a resolver dos
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problemas habituales: la ausencia de valores en algunos registros y la existencia de

datos erroneos.

En la base de datos aplicamos la limpieza por ausencia de valores en el campo
POLYLINE cuando solo contiene dos corchetes, pues es como si el taxi no hubiera
hecho un trayecto y en el caso de que si lo hiciera fue en menos de 15 segundos. Estas
instancias fueron eliminadas ya que no se consideraban Gtiles. Ademas, se eliminaron
aquellas instancias que tenian el campo “POLYLINE” incompleto debido a que
consideramos este trayecto como erroneo. Para saber si dicho campo estaba incompleto
nos fijamos en el valor booleano que tenia el campo “MISSING DATA”, ya que si el

valor es verdadero significa que la cadena del GPS esta incompleta.

Una vez aplicada la seleccion y limpieza de datos obtuvimos un fichero de tamafio
1.73GB aproximadamente. La aplicacion de la seleccion y limpieza de datos a la base
de datos se puede ver en el proyecto en el método dbModificate de la clase
DBModification.

4.3. TRANSFORMACION DE LOS DATOS

En este apartado veremos cuales son las tareas que se realizan con el objetivo de
transformar los datos y asi obtener un fichero al cual se le puede aplicar mineria de

datos.

La primera tarea que se realiza es calcular la latitud y longitud minima y maxima con
el objetivo de acotar el problema a una zona concreta de Oporto. Estos valores que
mostraremos a  continuacion  los  conseguimos  ejecutando el  método

calculateLatAndLonMinMax de la clase DataPreprocessing.

Latitud minima Latitud maxima Longitud minima | Longitud maxima
36.886 44.352 -15.630 -3.930

Tabla 1: Latitud y longitud minima y méxima

Haciendo uso de una pagina que nos permitia representar un mapa acotado por estas
longitudes y latitudes nos dimos cuenta que estos valores no eran los mas correctos ya
que nos saliamos del mapa de Oporto. Por ello haciendo uso del mapa decidimos acotar

la zona que realmente queriamos.
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Figura 4: Mapa acotado por una longitud y latitud minima y maxima.

Por tanto la longitud y latitud minima y maxima que usaremos son los siguientes:

Latitud minima Latitud méxima | Longitud minima | Longitud maxima
41.112 41.404 -8.768 -7.996

Tabla 2: Latitud y longitud minimas y méaximas que usaremos.

Tras tener los valores de longitud y latitud ajustados, nuestra siguiente tarea es
construir un conjunto de celdas con el objetivo de representar el flujo del trafico de
Oporto. Para ello hacemos uso de la libreria OpenCSV puesto que cada celda sera un
fichero csv y esta libreria nos permite leer y escribir en ficheros con extension csv de

manera sencilla.
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Cada uno de las celdas representara una parte del mapa de Oporto. Lo primero que
tuvimos que calcular fueron las diferencias entre la longitud maxima y minima y la
latitud maxima y minima ya que asi sabremos la distancia que tenemos que repartir.
Teniendo estos dos valores podremos saber cuantas celdas necesitamos ya que solo nos
hace falta dividirla por el tamafio que tendra cada celda y asi obtendremos celdas
uniformes que mediante indices representan un conjunto de valores de latitudes y

longitudes. Mediante la siguiente tabla se entenderd mejor.

Tamafio | DiferenciaLat | DiferenciaLong | indiceMaxLat | indiceMinLat Nimero de
de Celda celdas
0,004 0,292 0,772 73 193 73*193 = 14089

Tabla 3: Representacién de la creacion de celdas.

De esta manera obtenemos una serie de indices los cuales utilizamos para nombrar
los ficheros ya que asi serd mas sencillo enviar cada par de coordenadas de GPS al
fichero que le toque. La creacion de los ficheros que representan al conjunto de celdas
se realiza con el método DataPreprocessing.CreateCell.

Sabiendo el numero de celdas que nos hacen falta para representar el mapa de

Oporto, nos disponemos a explicar cuales son los atributos que contiene en su interior.

e Date: indica el dia y la hora en la que almacend una coordenada de GPS. Para
representar el dia usamos nimero sucesivos del 0 al 6 donde el O representa el
domingo y el 6 el sabado. En cuanto a la hora sera en formato digital de 00:00h
a las 23:59h.

e Latitude: representa la latitud de una coordenada de GPS.

e Longitude: representa la longitud de una coordenada de GPS.

e DPreviousPosition: distancia euclidea respecto a la posicién anterior en la que
se encontraba el taxi en su trayecto.

e ID _TAXIS: indica el identificador del taxi.

Al tener creados los ficheros que representan cada una de las celdas en las que vamos

a dividir el mapa de Oporto, nos disponemos a introducir cada par de coordenadas de
GPS a la celda que le corresponde. Esta accion la realizamos cogiendo cada par de

coordenadas GPS que nos encontramos en la String del atributo POLYLINE y mediante
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el uso de las siguientes férmulas decidimos a qué fichero, el cual representa una celda,

debe ir.
IndexLatitud = LatitudGPS — LatitudMinima / TamanoDeCelda
IndexLongitud = LongitudGPS — LongitudMinima/TamanoDeCelda

En cuanto al campo Date, lo conseguimos haciendo una conversion del campo
TIMESTAMP. Ademas tenemos en cuenta que para calcular este campo, cada posicién
GPS que se encuentra en el atributo POLYLINE es almacenada por el paso de 15
segundos. Por ello la primera posicion GPS hace uso del valor concreto del
TIMESTAMP, pero para cada uno de los siguientes habria que sumarle 15 - i donde i es
la posicion de un par de coordenadas GPS en el campo POLYLINE. Finalmente nos
quedaria el campo ID_TAXI, el cual es una copia del atributo TAXI_ID de la base de
datos. Este proceso se repite para cada una de las filas de dicha base de datos y lo
podemos ver en el proyecto con el método calculateAtributteLatitudeLongitudeTime de
la clase DataPreprocessing.

"Date","Longitude", "Latitude", "DPreviousPosition", "ID TAXI"
"1 1:00","-8.6681436","41.156c64", "0.002","20000060"

"1 1:00","-8.662336","41.157711","0.001","200000c0"

"1 1:00","-B8.663754","41,.1559457","0.002","200000c0"

"1 2:00","-8.663538","41.15%601","0.003","20000657T"

"1 2:00","-8.6683668","41.15515%6","0.0", "20000657"

"1 2:00","-8.6683371","41.158836","0.0","20000657"

"1 2:00","-8.6B81751","41.15651","0.003","20000657"

"1 3:00","-8.681247","41.15637","0.002","20000367"

Figura 5: Ejemplo de un fichero que representa una celda.

Nuestro siguiente paso tras tener todas las instancias de la base datos ya procesadas
es conseguir un fichero Unico con la informacién obtenida en cada una de las celdas. Por
ello tendremos por cada celda 24-7 instancias en el fichero final, 24 instancias por dia.
Ademas afiadiremos una serie de atributos y modificaremos los atributos longitude y
latitude ya que nos interesa tener el indice que representa a ese conjunto de valores.
Estos son los atributos que tendremos en este dltimo fichero en el cual aplicaremos

mineria de datos posteriormente:

e Date: indica el dia de la semana y una hora mediante un valor numérico. EI 0

representa el domingo a las 00:00h, el 1 el domingo a las 01:00h y asi
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sucesivamente hasta completar todos las horas de todos los dias de la semana.
Por ello el maximo valor que tendremos en este atributo es el 167 que representa
el sbado a las 23:00h.

Latitude: indice de la latitud que representa esa celda.

Longitude: indice de la longitud que representa esa celda.

MDPreviousPosition: distancia media respecto a la posiciones anteriores de los
taxis a un dia y una hora concreta, que se encuentra en una celda.
MediumDistance: distancia euclidea media de un conjunto de taxis a un dia y
una hora concreta, que se encuentra en una celda.

InflowCar: flujo de entrada de taxis en una celda a un dia y una hora concreta.
OutflowCar: flujo de salida de taxis en una celda a un dia y una hora concreta.
TotallnstancesThisHour: nimero de instancias que tenemos en una celda para
un dia y una hora concreta.

Class: Clase con la que se va etiquetar esta instancia. Puede ser congestionado,

libre o sincronizado.

Estos nuevos atributos que tenemos en el fichero final los conseguimos de la

siguiente forma. Para calcular cada uno de ellos nos creamos un array de dimensién

7-24 donde las filas se corresponden con los dias de la semana y las columnas con las

horas del dia. Tras ello vamos leyendo las filas que componen una celda y realizamos

las siguientes acciones dependiendo del atributo que queramos conseguir:

MDPreviousPosition: almacenamos el valor que se encuentra en el atributo
denominado DPreviousPosition en la posicion del array que le corresponda
dependiendo del dia y la hora.

MediumDistance: almacenamos la latitud y longitud de cada fila en la posicion
del array que le corresponda. Destacar que cada posicion del array almacena en
su interior dos listas, una para almacenar los valores de longitud y otra para
almacenar los valores de latitud.

InflowCar y OutflowCar: almacenamos el identificador del taxi en la posicion
del array que le corresponda. Cada posicion del array esta compuesta por una
lista ya que necesitamos todos los identificadores de los taxis que estuvieron en

un dia a una hora concreta.
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e TotallnstancesThisHour: aumentamos en uno el valor que se encuentra en la

posicién del array que le corresponda.

Cuando ya tenemos almacenado toda la informacion de una celda en los array, como
hemos explicado anteriormente, realizamos un Gltimo paso para calcular estos atributos.
En el caso del atributo MDPreviousPosition para obtener el valor de un dia y una hora
concreta dividimos el valor almacenado en la posicion del array por el nimero de
instancias. En el atributo MediumDistance tenemos que aplicar el célculo de la distancia
media euclidea para el conjunto de coordenadas almacenadas en cada posicion del
array. Finalmente nos faltaria el calculo de flujo de entrada (InflowCar) y el flujo de
salida (OutflowCar) de vehiculos a una hora concreta. Al tener almacenado los
identificadores de los taxis para cada hora de cada dia de la semana, lo que realizamos
para calcular el flujo de entrada de taxis para una hora concreta es el célculo de la
diferencia entre los identificadores de taxis de la hora actual y la hora anterior mientras
que para el flujo de salida de taxis seria la diferencia entre los identificadores de la hora

actual y la hora posterior.

Llegados a este punto, solo nos faltaria describir la obtencion del atributo class, el
cual consideramos el atributo mas importante. Para calcular este atributo lo primero que
realizamos es obtener un pardmetro que denominamos “N critica” cuya funcién es
indicarnos cual es el mayor flujo de salida de vehiculos de dicha celda. De esta forma
sabremos cual es el nimero de taxis que soporta una celda. Tras ello etiquetamos las
7-24 instancias de esta celda, haciendo uso de “N critica” y de “N”, donde N es el
namero de taxis que pasaron por esa celda en ese dia y hora concreta. Al querer predecir
el estado futuro del flujo de trafico lo que hacemos es etiquetar la instancia actual con la
etiqueta de la hora siguiente, por tanto, estariamos utizando la N de la hora posterior.

Este etiquetado lo hacemos categorizando en tres umbrales la “N critica™:

e 0-25% : libre.
e 75-90% : sincronizado.

e > 90%: congestionado.

Por ello si N es menor o igual que el 25% del valor de N critica se etiqueta como
libre, si esta entre el 75-90% del valor N critica se etiqueta como sincronizado y si es
mayor del 90% del valor de N critica se etiqueta como congestionado.
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Programaticamente la N critica la hemos calculado tomando como maéaximo 4
muestras de N, en la que se obtenian el mayor flujo de salida de taxis. Posteriormente
hacemos una media de ese conjunto de valores. El calculo de N critica lo podemos ver
en el proyecto en el método calculateCriticN de la clase CalculateFlushCar.

FUNDAMENTAL DIAGRAM OF TRAFFIC FLOW

Flujo
de vehiculos 90%

vh/s 75% |
/ g N

e \

Densidad vh/m

Figura 6: Diagrama fundamental del flujo del trafico.

En el proyecto se aplica la grafica anterior para realizar el etiquetado de la clase, el
cual se ha explicado anteriormente. En este caso la densidad vehicular es la N critica
calculada para cada celda, mientras que el flujo de vehiculos es el nimero de taxis que
han estado dicha celda en un dia a una hora concreta.

Cabe destacar que la N critica que obtenemos es respecto al conjunto de taxis que
pasaron por esa celda y por tanto el etiquetado que estamos llevando a cabo es del flujo
del trafico de los taxis y no el del flujo del trafico general. Esto se debe tener en cuenta
ya que podria haber una hora en la que haya mucho maés trafico de particulares que de
taxis. Por ello nosotros asumimos que el flujo del trafico general sigue un patrén similar
al flujo del trafico de los taxis. Esta simplificacion se ha realizado debido a que solo

teniamos un dataset con trayectorias de taxis y no de vehiculos de habitantes de Oporto.

Este proceso donde se calculan los atributos explicados anteriormente lo podemos
ver en el proyecto en el método -calculateAttributesEndFile de la clase
DataPreprocessing. También es importante comprender que los célculos de estos
atributos se realizan para una unica celda y que cuando se finaliza la lectura de dicha

celda se escribe en el fichero “final” 7-24 instancias con los correspondientes valores de
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cada atributo. Por ello, para comenzar con la lectura de los datos almacenados en otra
celda, se reinician los objetos donde est& guardada la informacion de los atributos de la

celda anterior.

-
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Figura 7: Muestras del fichero final.

4.3.1. Modificacion de la transformacién de datos.

El dataset que obtenemos, al cual le vamos aplicar mineria de datos, contiene un
88% de instancias con ausencia de valor del atributo class. Esto se debe a que no hay
muestras de taxis a ciertas horas en algunas de las celdas. Estas instancias en un futuro
se etiquetaran como libre ya que no hay muestras de trayecto de taxis en esas zonas.
Esto significaria que tendriamos mas del 88% del dataset etiquetado como libre lo cual
no nos conviene, puesto que no tendriamos clases balanceadas. Ademas, tener 2366952
instancias nos hace muy dificil obtener un clasificador idéneo ya que la Gnica manera de
clasificar es hacer uso de algoritmos incrementales o de Massive Online Analysis,

Anadlisis masivo online (MOA).

Current relation ~ Selected attribute
Relation: DBTrain-wekafilters... Aftributes: 9 Name: Class Type: Nominal
Instances: 2366952 Sum of weights: 2366952 Missing: 2093404 (88%)  Distinct 3 Unigque: 0 (0%)

Figura 8: NUmero de instancias con valor perdido.
Por estas razones hemos decidido acotar las dimensiones de latitud y longitud
minimas y maximas con el objetivo de obtener clases méas balanceadas y estar en la

zona de Oporto donde se encuentran la mayoria de las muestras de la base de datos.
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Figura 9: Nuevo mapa acotado por una longitud y latitud minima y maxima.

Por tanto la longitud y latitud minima y maxima que usaremos en este nuevo

preprocesado de datos son los siguientes:

Latitud minima Latitud maxima Longitud minima Longitud maxima
41.152 41.236 -8.684 -8.544

Tabla 4: Modificacién de la latitud y longitud minima y maxima.

Al realizar las modificaciones en longitud y latitud minima y maxima obtenemos un

menor nimero de celdas que se veran reflejados en la siguiente tabla.

Tamafio | DiferencialLat | DiferenciaLong | indiceMaxLat | indiceMinLat | NGmero de

de Celda celdas

0,004 0,084 0,140 22 36 22*36 = 792

Tabla 5: Representacion de la creacidn de celdas.

Tras haber realizado la etapa de transformacion de datos con las modificaciones
hechas obtenemos un fichero donde el 12% de las instancias tienen valor perdido lo cual
es mucho menor del 88% obtenido en el fichero anterior. Ademas el fichero contiene
133056 instancias, un numero mucho mas asequible para los diferentes tipos de
clasificadores que contiene Weka. Finalmente indicar que el tiempo de ejecucion del

preprocesado de datos disminuye considerablemente al realizar estas modificaciones en
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la transformacién de datos ya que anteriormente tardaba mas de un dia y ahora tarda 7

horas aproximadamente.

4.4. FORMATO DE LOS DATOS

Como se especificd anteriormente, el software que se utilizard para realizar la
mineria de datos es Weka. Tras la transformacion de datos, nosotros tenemos un fichero
que tiene extension csv. Este tipo de fichero los acepta Weka pero decidimos pasarlo a
formato ARFF ya que es con lo que se suele trabajar en Weka. Ademaés el tamafio del
fichero disminuye considerablemente respecto al fichero que obtenemos con extension

CSV.

La estructura de un fichero con formato ARFF es muy sencilla. Los ficheros con

formato ARFF se dividen en tres partes: @relation, @attribute y @data.

e (@relation <nombre>: Todo fichero ARFF debe comenzar con esta declaracion
en su primera linea (no se pueden dejar lineas en blanco al principio). <nombre>
sera una cadena de caracteres y si contiene espacios se pondra entre comillas.

e (@attribute <nombre> <tipo_de_datos>: En esta seccion se incluye una linea por
cada atributo (o columna) que se vaya a incluir en el conjunto de datos,
indicando su nombre y el tipo de dato. Con <nombre> se indicara el nombre del
atributo, que debe comenzar por una letra y si contiene espacios tendra que estar
entrecomillado. Con <tipo_de _datos> se indicard el tipo de dato para este
atributo (o columna) que puede ser:

= numeric que representa que el atributo es de tipo numérico.

= integer indica que este atributo contiene nimeros enteros.

= string indica que este atributo representa cadenas de texto

= date [<formato-fecha>]. En <formato-fecha> indicaremos el formato
de la fecha, que sera del tipo "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss".

= <nominal-specification>. Estos son tipo de datos son definidos por el
usuario y pueden tomar los valores indicados por €él. Cada una de los
valores debe ir separados por coma.

e (@@data: En este apartado se incluyen los datos propiamente dichos. Cada
columna es separada por comas Yy todas las filas deben tener el mismo ndmero
de columnas, nimero que coincide con el de declaraciones @attribute, afiadidas

en la seccion anterior. Si no se dispone de algun dato, se escribe un signo de

( .
1 2 )



interrogacion

(?) en su lugar, ya que dicho caracter representa la ausencia de

valor. El separador de decimales tiene que ser obligatoriamente el punto y las

cadenas de tipo string tienen que estar entre comillas simples.

@attribute
Battribute
Battribute
@attribute
@attribute
Battribute
Battribute
@attribute
Battribute

fdata

r
r r
r r
r

r

r r

r r

frelation DBTrain

Date numeric

Latitude numeric

Longitude numeric
MDFreviousPositlion numeric
MediumDistance numeric
InflowCar numeric

CutflowCar numeric
TotalInstancesThiszHour numeric

Cclass {Synchronized, Congested, Fres}

0,0,0,0.001,0,49%,359,226,8ynchronized
1,0,0,0.001,0,69,55,320,Congested
2,0,0,0.001,0.001,75,51,35%4,Congested
3,0,0,0.001,0,64,50,474,Congested
4,0,0,0.002,0,61,56,466,Congested
5,0,0,0.002,0.001,58,63,438, Congested
6,0,0,0.002,0,58,77,381, Congested
7,0,0,0.002,0.001,41,68,324, 3ynchronized

Figura 10: Fichero al que se va aplicar mineria de datos en formato ARFF.
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5. CAPITULO V: MINERIA DE
DATOS Y EVALUACION

En este capitulo, se realizard una breve introduccion a Weka con la finalidad de
comprender este programa. Posteriormente se describiran los distintos algoritmos de
clasificacion seleccionados ya que con ellos se realizarn una serie de experimentos con

el objetivo de obtener un modelo que nos genera una prediccion del flujo del tréfico.

5.1. INTRODUCCION A WEKA

Weka es una plataforma de software para el aprendizaje automatico y la mineria de

datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato.

Podemos hacer uso de Weka mediante una interfaz grafica o utilizando la libreria en

un proyecto Java.

Centrdndonos en la interfaz gréafica de Weka, nos podemos encontrar con cuatro
formas de acceso a las diferentes funcionalidades de la aplicacion, las cuales

describiremos a continuacion:

e Simple CLI (Simple command-line interface): es una consola que nos permite
acceder a todas las opciones de Weka.

e Explorer: permite visualizar y aplicar distintos algoritmos de aprendizaje a un
dataset. Cada una de las tareas de mineria de datos viene representada por una
pestafia en la parte superior. Son las siguientes :

» Preprocess: visualizaciéon y preprocesado de los datos. En esta pestafia
tendremos una serie de filtros que podremos aplicar al conjunto de datos.

= Classify: Algoritmos de clasificacion y regresion.

= Cluster: Algoritmos de agrupamiento.

= Associate: Algoritmos para obtener reglas de asociacion.

= Select Attributes: Seleccion de atributos.

= visualize: Nos permite visualizar pares de atributos.
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e Experimenter: sirve para aplicar varios algoritmos de mineria de datos sobre
distintos conjuntos de datos.
e Knowledge Flow: nos permite realizar lo mismo que el explorer pero de manera

gréfica.

) Weka GUI Chooser — C'

Program Visualization Teols Help

Applications

FWEKA =

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.13
{c} 1993 - 2015
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, Mew Zealand

Figura 11: Interfaz Weka.

De estas cuatro funcionalidades haremos uso de la denominada Explorer, en
concreto, de la pestafia Classify. Ademas explicaremos un popurri de caracteristicas que

podremos encontrar al hacer uso de cualquiera de los algoritmos que contiene weka.

5.1.1. Métodos de evaluacion.

Existen cuatros formas de evaluar los diferentes algoritmos de mineria de datos

utilizados:

e Use training set: esta opcion de Weka nos permite entrenar el método con todos
los datos disponibles y a posteriori realizar la evaluacion sobre los mismos
datos.

e Supplied test set: esta opcion de Weka nos permite cargar un conjunto de datos,
normalmente diferentes a los de aprendizaje, con los cuales se realizard la
evaluacion.

e Cross-validation: evaluacion con validacion cruzada. Se dividiran las instancias
en tantas carpetas como indica el parametro Folds, en cada evaluacion se
tomaran las instancias de cada carpeta como datos de test y el resto como datos
de entrenamiento para construir el modelo. Los errores calculados seran el

promedio de todas las ejecuciones.

——
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e Percentage split: se define un porcentaje con el que se aprende el modelo. La

evaluacion se realiza con los datos restantes.
5.1.2. Resumen del modelo obtenido.

Tras haber construido un modelo haciendo uso de cualquiera de los algoritmos que

contiene Weka, obtenemos un resumen de dicho modelo.

=== SUNMary ===

Correctly Classified Instances 118474 89.0407 %
Incorrectly Claszified Instances 14522 10.9593 %
Kappa statistic 0.28058

Mean absolute error 0.1144

Eoot mean sgquared error 0.2391

Eelatiwe gksclute error 29.9679 %

Root relative sguared error S54.7357 %

Total Mumker of Instances 133056

Figura 12: Resumen de un clasificador.

Como podemos observar en la ilustracion, obtenemos una serie de datos que
significan lo siguiente:

e Numero de instancias clasificadas correctamente.

e Numero de instancias clasificadas incorrectamente.

e El estadistico Kappa es un indice que compara el nivel de coincidencia entre
varios expertos con el nivel de coincidencia que se podria dar por casualidad.

e Error cuadratico medio: es un estimador que mide el promedio de los errores
al cuadrado, es decir, la diferencia entre el estimador y lo que se estima al
cuadrado.

e Error absoluto: La diferencia entre el valor obtenido y su valor real.

e Error absoluto relativo: La formula [(xi - xt)/xt] x100, donde xi — xt es el
error absoluto y xt es el valor real.

NuUmero total de instancias.

5.1.3. Resumen del porcentaje de aciertos por clase.

Al igual que obtenemos un resumen completo del clasificador, también

conseguimos un resumen detallado del porcentaje de aciertos por clase.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Promedio

=== [etailed Accuracy By Claag ===

IF Rate FP Rate Precision Recall F-Mezaure OC Area Clazs
923 0.148 0.88 0.923 0.504 0.94% Synchronized

I:I & £

0.788 0.008 0.934 0.738 0.834 0.37¢  Congested

0.871 0.058 0.885 0.871 0.878 0.97¢2  Free
Weighted Lvg. 0.89 0.101 0.891 0.89 0.889 0.56

Figura 13: Resumen detallado del porcentaje de aciertos por clase.

En la imagen anterior podemos observar los diferentes parametros que se calculan.
Por ello vamos a explicar que significan cada uno de ellos:
e TP significa true positive y nos refleja la cantidad media de muestras que el
modelo clasificé correctamente para esa clase.
e FP significa false positive y nos refleja la cantidad media de muestras que el
modelo clasifico de esta clase cuando en realidad no lo eran.
e Precision se utiliza para indicar la fraccion de ejemplares que se han clasificado
como de la clase correspondiente y que, en realidad, son de esa clase.
Precision = TP / (TP + FP)
e Recall significa sensibilidad y se utiliza para indicar la fraccion de ejemplos de
la clase de todo el conjunto que se clasifican correctamente.
Finalmente tenemos una fila que nos refleja un promedio de cada uno de los
parametros donde cada clase tiene un peso concreto dependiendo del ndmero de

instancias que la componen.

5.1.4. Matriz de confusion.

La matriz de confusién, o también tabla de contingencia, estd formada por tantas
filas y columnas como clases hay. Para cada fila tenemos: el nimero de instancias que
se ha clasificado con esa clase de forma correcta y el nimero de instancias que se ha
clasificado para cada de una de las otras clases, es decir, instancias clasificadas
incorrectamente, ya que se deberian haber clasificado con la clase que esta en la
diagonal de dicha fila. Por ello el nimero de instancias clasificadas correctamente es la
suma de la diagonal de la matriz mientras que el resto estan clasificadas de forma

incorrecta.
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Esta matriz es muy util para saber donde esta fallando fundamentalmente el
clasificador ya que podemos saber cual es la clase con la que mas estd fallando la
prediccion y con qué otra clase lo esta prediciendo.

= b c <-- claszified as
67829 851 4814 | a = Synchronized
3184 12404 la2 | b = Congested
Se22 29 38l1el | c = Free

Figura 14: Ejemplo de matriz de confusion.
5.1.5. Curva ROC.

La curva Receiver Operating Curve, Caracteristica Operativa del Receptor (ROC) se
forma graficando el valor de TP contra el FP, por lo que es un punto en el espacio que
muestra el desempefio de un algoritmo de clasificacién. Esta curva es muy Util, pues nos
ofrece una representacion visual entre los beneficios reflejados por los TP y los costos

reflejados por los FP de la clasificacion.

El clasificador puede ser de dos tipos: hard-type y soft-type. El primer tipo es aquel
en el que la prediccion indica solamente la clase a la que pertenece una instancia, no su
grado de pertenencia a dicha clase, por tanto, producird un punto (TP, FP) que
corresponde a una coordenada en el espacio ROC. El punto (1,0) corresponde a una
clasificacion perfecta ya que supondria beneficios maximos a un coste cero, por tanto un

clasificador serd mejor que otro mientras mas cerca se encuentre su punto del (1,0).

El segundo tipo, soft-type, produce un valor numérico continuo para representar la
confianza de una instancia que pertenece a la clase predicha. Para este tipo se suele
utilizar un umbral que produce una serie de puntos en el espacio ROC, por lo que se
genera una curva en lugar de tener un Unico punto en el plano. En este tipo, el

clasificador que tenga una mayor area bajo su curva, sera el mejor.

Todos los algoritmos de clasificacién que utilizaremos son de tipo soft-type, por
tanto, siempre obtendremos una curva para representar el ROC de este clasificador.
Cada vez que utilicemos un clasificador obtendremos un resumen de los porcentajes de
aciertos por clase. En dicho resumen se encuentra un parametro denominado “ROC
Area”, el cual nos indica el area que se encuentra bajo la curva ROC, por lo tanto, este

parametro nos ayudara a saber si un clasificador es mejor que otro.
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il
(True positive) I

FP
[False positive)

Figura 15: Ejemplo de curva ROC para una clase en Weka.

5.2. ALGORITMOS DE CLASIFICACION EN WEKA

Como comentamos en capitulos anteriores, solo haremos uso de algoritmos de

clasificacion ya que estos nos construyen modelos con el objetivo de clasificar nuevas

instancias dentro de un conjunto predefinido de clases. Ademas nuestra clase es de tipo

cualitativo ya que tenemos categorias: libre, sincronizado y congestionado. Esta

caracteristica de la clase nos lleva a hacer uso de algoritmos de clasificacion.

Existe un conjunto de algoritmos clasificadores en Weka pero solo haremos uso de

estos siete:

OneR. Es un clasificador de los més sencillos y rapidos. Sus resultados pueden
ser bastantes buenos en comparacion con algoritmos mucho mas complejos. La
idea es hacer reglas que prueban un solo par atributo-valor, probar todos los
pares atributo-valor y seleccionar el atributo que ocasione el menor nimero de
errores, por tanto, sélo se utiliza un atributo para predecir la salida.

C4.5 (J48). Este es uno de los algoritmos de mineria de datos mas utilizado. Su
funcionamiento se basa en generar un arbol de decision a partir de los datos
mediante particiones realizadas recursivamente, segun la estrategia de
profundidad-primero (depth-first). Antes de cada particion de datos, el
algoritmo considera todas las pruebas posibles que pueden dividir el conjunto
de datos y selecciona la prueba que produce la mayor ganancia de informacion.
Para cada atributo discreto, se considera una prueba con “n” resultados, siendo

“n” el numero de valores posibles que puede tomar el atributo. Para cada
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atributo continuo se realiza una prueba binaria sobre cada uno de los valores
que toma el atributo en los datos.

PART. Este algoritmo forma reglas a partir de arboles de decision parcialmente
podados, los cuales son construidos usando los heuristicos de C4.5. Por ello, las
opciones disponibles para este algoritmo son un subconjunto de las disponibles
para C4.5. Este algoritmo evita la generalizacion precipitada.

Hoeffding Tree. El clasificador pertenece a los algoritmos denominados
incrementales que procesan los ejemplos uno a uno, de tal manera que cada
nuevo ejemplo obliga a modificar las reglas obtenidas para que clasifiquen
correctamente el nuevo ejemplo. Este tipo de arbol aprovecha la idea de que
cualquier arbol de decision es capaz de aprender un conjunto masivo de datos,
asumiendo que la distribucion generadora de ejemplos no cambia en el tiempo.
Ademas, este algoritmo explota el hecho de que una pequefia muestra a menudo
puede ser suficiente para elegir un éptimo atributo. Esta idea es apoyada
matematicamente por Hoeffding, ya que segun él es necesario cuantificar el
numero de observaciones para estimar algunas estadisticas. Mas precisamente,
Hoeffding vincula dicho estado con probabilidad 1 — y y la media real de una
variable aleatoria de rango R no seréa diferente de la media estimada después de

“n” observaciones independientes en mas de:

R?In(1—Yy)

€= 2n

Una caracteristica atractiva de este algoritmo es que tiene buenas garantias
de rendimiento, algo que no comparte con los otros &rboles de decision

incrementales.

Bagging. Este algoritmo es un meta-clasificador. La funcion de los meta-
clasificadores es agrupar los clasificadores en conjuntos (Dietterich, 1997) con
el objetivo de mejorar la precision. La idea basica que subyace en el algoritmo
Bagging es que el error del modelo construido por un clasificador se debe en
parte a la seleccion de un conjunto de entrenamiento especifico. Por tanto, si se
crean varios conjuntos de datos tomando muestras con reemplazo y se crean

sendos clasificadores, se reducira el componente de varianza del error de salida
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(Peter Buhlmann, 2002). Cuando tenemos una instancia para clasificar, cada
modelo emite una prediccion sobre dicha instancia, la cual cuenta como un
voto. Finalmente el clasificador Bagging cuenta los votos y asigna la clase méas
votada para esa instancia.

e Random Forest. Este algoritmo es una combinacion de arboles predictores de
tal forma que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucion para cada uno de estos.
Random Forest hace uso de una técnica de agregacion desarrollada por Leo
Breiman, que mejora la precision en la clasificacion mediante la incorporacion
de aleatoriedad en la construccion de cada clasificador individual. Esta
aleatorizacion se introduce tanto en la construccion del arbol, como en las
muestras de entrenamiento. Este clasificador al ser simple de entrenar y ajustar

se suele utilizar bastante.

5.3. SELECCION DE ATRIBUTOS

Otra parte fundamental de la mineria de datos es la seleccion de atributos ya que
dependiendo del conjunto de atributos que tengamos obtendremos mejores 0 peores
resultados. Ademéas hay que tener en cuenta que si se tiene un ndmero excesivo de
atributos, el modelo puede ser demasiado complejo, y por tanto, se puede producir
overfitting. En Weka, una de las maneras que hay para realizar la seleccién de atributos
es mediante la pestafa “attribute selection”. De esta forma para realizar la evaluacion de
atributos tendremos que elegir un método de bdsqueda y un método de evaluacién. A
grandes rasgos existen tres posibilidades:

Método de busqueda Método de evaluacion

Ranker InfoGainAttributeEval
Greedy Stepwise CfsSubsetEval

Greedy Stepwise ClassifierSubsetEval

Tabla 6: Métodos de seleccién de atributos.

Existe una gran diferencia en entre el primer método y los otros dos, puesto que el
primero realiza una evaluacion de atributos de forma individual mientras que los otros

dos buscan los subconjuntos de atributos mas relevantes.
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Haciendo uso del método de blsqueda Ranker y el método de evaluacion
InfoGainAttributeEval se evalla cada atributo de manera independiente, calculando
medidas de correlacion del atributo con la clase. Un atributo esta correlacionado con la
clase si al conocer su valor podemos predecir la clase con cierta probabilidad. Una vez
evaluados todos los atributos se quitan los “k” mas deficientes. La principal ventaja de
este método es que es rapido. Sin embargo, tiene una serie de desventajas debido a que
no elimina los atributos redundantes ni detecta atributos que funcionan correctamente de

manera conjunta, pero incorrectamente de manera separada.

El segundo método evalGa los subconjuntos de atributos considerando el valor
predictivo (correlacion) de cada atributo con la clase y correlaciones por redundancias
entre atributos. Este método es realmente rdpido y ademés elimina atributos
redundantes, sin embargo, puede eliminar atributos que por si solos no estan
correlacionados con la clase pero con otro atributo si que lo estan. Existen otros
métodos de blsqueda que se le pueden aplicar a este método de evaluacién como por

ejemplo algoritmos genéticos, el primero el mejor, blisqueda exhaustiva, etc.

Por dltimo, el tercer método evallUa los subconjuntos de atributos ejecutando un
algoritmo de mineria de datos concreto sobre el conjunto de datos, por tanto,
obtenemos los atributos adecuados para un método concreto. El gran problema de este
método es que son verdaderamente lentos. Al igual que el método anterior se le pueden

aplicar otros métodos de busqueda, en concreto, el primero el mejor o ranker.

Para los tres métodos podemos usar dos formas distintas de evaluar los atributos,
utilizando el dataset completo o usando validacion cruzada de un ndmero de hojas
concreto. La principal diferencia entre ambos métodos es que si empleamos el dataset
completo serd méas rapido aunque menos preciso que si hacemos uso de la validacion

cruzada.

5.4. CONSTRUCCION DE MODELOS

En este apartado se llevard a cabo la descripcidon de los experimentos que se van a
realizar con el de objetivo de comprender por qué llegamos a la conclusion de que un
modelo concreto es el mejor. Siempre haremos uso del fichero que obtenemos al pre-

procesar los datos, como conjunto de datos de entrenamiento en todos los experimentos.
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A continuacion se describiran los tres experimentos llevados a cabo en el presente
proyecto. Para cada uno de los experimentos se detallaran los aspectos mas importantes
de los modelos construidos.

5.4.1. Experimento 1: Algoritmos de clasificacion por defecto.

Este experimento se realizo con el objetivo de saber cudl es el porcentaje de aciertos
en el que nos encontramos. Para este experimento no se seleccion6 los mejores atributos

ni se ajusto los pardametros de cada algoritmo.

Utilizaremos como método de evaluacion el fichero de entrenamiento y la validacion
cruzada de 10 hojas para todos los algoritmos de clasificacion. Se construiran dos
tablas: una para los algoritmos que construyen reglas y otra para los algoritmos que
construyen arboles. En la primera tabla tendremos informacion sobre el tipo de
evaluacion, el numero de reglas que construye el modelo y la precision en el porcentaje
de aciertos del clasificador, mientras que en la segunda tabla, ademas de tener el tipo de
evaluacion que se realiza y la precision en el porcentaje de aciertos, mostramos el

numero de hojas y el tamafio del arbol que construye ese clasificador.

Clasificador Tipo de test Numero de Reglas | Precision (% Aciertos)
OneR Fich. Entrenamiento 270 74,72
OneR Validacion cruzada 270 73,79
PART Fich. Entrenamiento 2149 80,31
PART Validacion cruzada 2149 80,17
Tabla 7: Resultados de los algoritmos que construyen reglas.
Clasificador Tipo de test Num.Hojas Tam.Arbol | Precision (%Aciertos)
C4.5 (J48) 4961 9921 88,99
Fich.Entrenamiento
C4.5(J48) Validacion cruzada 4961 9921 80,77
Hoeffding Tree 41 82 70,20
Fich.Entrenamiento
Hoeffding Tree | Validacién cruzada 41 82 75,89
Random Fich.Entrenamiento NA 36855 100
Forest
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Random Validacién cruzada | Desconocido 36855 83,54
Forest
Bagging(HT) | Fich.Entrenamiento 36-10* 71-10* 76,78
Bagging(HT) | Validacion cruzada 36-10* 71-10* 76,61
Bagging(C4.5) | Fich.Entrenamiento 8040 16079 94,75
Bagging(C4.5) | Validacién cruzada 8040 16079 82,58

Tabla 8: Resultados de los algoritmos que construyen arboles.

Viendo los resultados obtenidos, se puede comprobar que este problema no es trivial
ya que no se obtiene resultados superiores al 90%, excepto cuando se utiliza los
algoritmos de clasificados denominados Random Forest y Bagging, lo cual no es fiable
porgue en ambos algoritmos se hace uso del conjunto de datos de entrenamiento como
método de evaluacion. Cabe destacar que el asterisco en el resultado del algoritmo
Hoeffding Tree quiere decir que es una aproximacion propia.

Cabe destacar como varia el porcentaje de aciertos de un algoritmo dependiendo del
tipo de evaluacion que se realice. Normalmente, cuando utilizamos el fichero de
entrenamiento como método de evaluacion obtenemos una mayor precision en el
porcentaje de aciertos que cuando hacemos uso de la validacion cruzada. Esto se debe a
que mediante la validacion cruzada se utiliza un conjunto de datos para entrenar y otro
conjunto de datos para testear, por lo que obtenemos un porcentaje de aciertos mas real.
Sin embargo, haciendo uso del otro tipo de evaluacion se entrena y se testea con el

mismo conjunto de datos.

Expondremos la matriz de confusion y el resumen estadistico por clase de cada uno
de los modelos construidos con la finalidad de tener mas informacién con la que

enriquecer la decision final sobre el mejor modelo construido.

= Detailed Accuracy By Clasas ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure HCC
-1 0,39 a,730 L 0EB 0,435
B, 358 G,01% 1] =11 0,501
0. 670 0,088 0,789

pieighted Avy. o, 74 0,250

0,640

0,533

5

s

a b
-

= Confusicn Matrix ===

& k- '] €-- glassifisd as
E3782 221€ 4B

4 Synchronized
9122 E2E1 3E

a
b = Congested
g =

14435 O 25373 | Free

Figura 16: algoritmo OneR, método evaluacion: fichero entrenamiento.
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=== Detailed Accuracy BY Class

TF Rate FP Rate Precisisa Recall
0,860 0,406 0,723 0, E€D
0,158 0,024 0, EES 0,358
0,&70 0,088 0,789 0,670
Welghted Awg. 0,738 0,256 0,738 0.738

=== Confusion Matrix ===

a b e «<-= classified as
63173 2835 7486 | a ¥ Synchronized
9740 5643 367 | b = Comngeated
14437 2 29373 | o = Free

P-Heasura MIT

0,786 0,475
0, 4€E 0,442
0,723 0,610
0,728 0,515

ROC Rrea
0, 727
0, 667
0, 731
0, 741

PRC Rres Class

0, E59 Synchrond zed
0,214 Congastad
0,638 Fres

0,831

Figura 17: algoritmo OneR, método evaluacion: validacion cruzada 10 hojas.

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
0,893 0,192 0,851 0,893
0,711 0,012 0,8es 0,711
0,838 0,074 0,848 0,838
Weighted Avg. 0,854 0,132 0,854 0,854

=== Confusion Matrix ===

a b c <== classified as
65654 1447 6393 | a = Synchronized
4364 11206 180 | b = Congested
7100 $ 36707 | ¢ = Free

P-Measure MOC

0,872
0,789
0,843
0,853

ROC Area PRC Area Class

0,706 0,948
0,770 0,980
0,767 0,968
0,733 0,957

0,958 Synchronized
0,899 Congested
0,943 Free

0,945

Figura 18: algoritmo PART, método evaluacion: fichero de entrenamiento.

== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate
0,852 0,255
0,648 0,023
Q9,773 a,0835
Heighted Mvg. 0,802 0,175

F== confusion Matrixz ===

Praciaicn
0,805
0,792
0,799
9,801

a b - %== classified as
62582 2633 8273 | a = Synchronized
5296 10210 244 b = Congeated
9891 35 33886 | o & Fras

Resall  P-Measure MOT ROC hrea FRT Area
0,852 0,827 0, E02 0,882 0,876
0, E48 0,713 (Y 0,524 0, Te2
0,73 0,786 0, &H4 0, 230 0,675
0,802 0, 800 0,638 0,503 0, BE2

Clazs
gyrchronized
Congested
Fres

Figura 19: Algoritmo PART, método de evaluacidn: validacidn cruzada 10 hojas.

wes Detailed Accuracy By Class »w»

TP Pate TP Rate
Q.74 0.313
0,509 0,508
0,706 0.0%¢
Weighted Avg. 0,702 0,312

w== Confusion Matrix ===

- b ¢ <=~ glamrifie
S3178 12142 8174 ) & = Synch
€117 %284 34% b * Conge
1264% 213 0952 1 € = Free

Precision
0.73%
0,429
0.784
0,737

d a»
tonized
sted

Recall
0.724
0.58
0.706
0,702

r~¥Mea
P h
0,49
0,742
0,707

rare

woC ROC Area PR Area Clase

0,400 0,719 0,730 Synchronized
0,424 0,034 0,334 Congented
0,629 0,08%5 0,804 free

0,402 L Pk 0,716

Figura 20: Algoritmo Hoeffding Tree, método de evaluacion: fichero entrenamiento.
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=== Detailed Rccuracy By Class

TP Rate FP Rate

0,854 0,351 0,750

0,307 0,023 0,730

0,889 0,085 a,781
Weighted Rwg. 0,759 0,228 0,780

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified aa
82785 2620 8089 | & = Synchronized
T369 7990 391 | b = Congested
13563 42 30207 | c = Free

Precision Recall

0,854
0,507
0,689
0,759

0,799
0,605
0,732
0,754

F-Measure

0,518
0,577
0,615
0,557

ROC Rrea PRC Lrea Class

0,829 a, 820 Synchronized
0,594 0,641 Congested
0,909 0,851 Free

0,863 0,809

Figura 21: Algoritmo Hoeffding Tree, método de evaluacion: validacion cruzada 10 hojas.

=== Detailed Accuracy By

Neighted Avg.

mew Confusion Matrix

a b [ <=~ classified a>
73454 0 | & = Synchronized
0 15750 01 b = Congested

0 0 43812 | c * Pree

»
o
© e

o O O
o o

o
o

e e B pe
o 0000

et

e pe
o
o
o

F-Neasure

Class
Synchronized
Congested
Free

=== Detailed Accuracy By Clasy ===
TP Rate TIP Rate Precision
0,89%2 0,231 0,82¢
0,688 0,013 0.877
2.793 074 0,841
Meighted Avg. 0.835 0,1%4 0.837

w=ew Confusion Matrix ===

a b c <== classified as
€5571 1501 €422 & ¥ Synchroaized
4747 10833 168 b = Congested
5035 15 3473548 | ¢ = Free

Recall
0,892
0,688
0,793
0,835

r-Measure
0,858
0,772
0,816
0.834

| g

0,670
. 733

0,731

0,695

ROC Area
0,920
0,961
0,957
0,537

Figura 23: Algoritmo Random Forest, método de evaluacion: validacion cruzada 10 hojas.

=== Detailed Accuracy By Class

TF Rate FFP Rate

0,923 0,148 0,885

0,788 0,008 0,934

0,871 0,054 0,885
Weighted Rwvg. 0,890 0,101 0,891

=== Coniusion Matrix

a b C <-- classified as
&TE29 851 4814 | a = Synchronized
3184 12404 162 | b = Congested
5622 29 38181 | c = Free

Precision Recall

0,923
0,788
0,871
0,890

F-Measure MCC

0,904
0,854
0,878
0,889

0,780
0,841
0,819
0,800

ROC Area
0,949
0,972
0,972
0,960

ERC Area
0,952
0,902
0,951
0,946

Class
Synchronized
Congested
Free

Figura 24: Algoritmo C4.5 (J48), método de evaluacion: fichero de entrenamiento.




=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FFP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC BArea FPRC Area C(lass

0,851 0,238 0,815 0,851 0,833 0,617 0,862 0,832 Synchronized

0,875 0,022 0,804 0,875 0,734 0,705 0,905 0,698 Congesated

0,786 0,036 0,800 0,786 0,793 0,693 0,917 0,850 Free
Weighted Awvg. 0,809 0,166 0,809 0,809 0,808 0,652 0,885 0,822

=== Confusion Matrix ===

a b o <-- clasasified as
82580 2517 8397 | & = Synchronized
4501 10639 210 | b = Congested
9304 T8 34430 | c = Free

Figura 25: Algoritmo C4.5 (J48), método de evaluacidn: validacion cruzada 10 hojas.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate F?P Rate Precision Recall F-Measure NCC ROC Area FPRC Area Class

0,971 0,081 0,936 0,972 0,9%3 0,894 0,990 0,991 Synchronized

0,853 0,003 0,977 0,853 0,911 0,902 0,997 0,580 Congested

0,939 0,022 0,955 0,939 0,947 0,921 0,99 0,999 Free
Weighted Avg. 0,946 0,052 0,547 9,946 0,946 0,904 0,992 0,589

us= Confusion Matrix ===

a b c <== classified as
71348 318 1828 | a = Synchronized
2187 13441 122 | b = Congested
2663 3 41146 | c ® Free

Figura 26: Algoritmo Bagging + C4.5 (J48), método de evaluacion: fichero entrenamiento.

=8 Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Frecision Recall PF-Measuze MNCC ROC Azea FRC Area <Claaa

Q0,878 0,230 0,82% 0,878 0,831 0,654 0,912 0,921 gynchronized

0,68% 0,018 0,856 0,685 Q,TEL 0,739 0,934 0,242 Congeated

0,796 0,083 0,826 0,796 Q.80 0,720 0,952 0,916 FPres
HWeighted Awg. 0,828 0,156 0,829 0,828 Q,827 0. 686 0, %30 0,911

=== Confusicn Matrix ===

a b . €== glassified a=s
64512 175%1 7191 | & ® Synchronized
4TTE L073E 178 | b = Congeated
aaz0 1% 34873 | o B Fras

Figura 27: Algoritmo Bagging + C4.5 (J48), método de evaluacidn: validacion cruzada 10 hojas.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC AZrea FPRC Area Class

0,874 0,352 0,754 0,874 0,809 0,541 0,852 0,857 Synchronized

0,528 0,019 0,789 0,528 0,633 0,609 0,909 a,701 Congested

0,684 0,083 0,801 0,684 0,738 0,628 0,922 0,870 Free
Weighted Zwvg. 0,770 0,224 0,774 0,770 0,765 0,578 0,882 0,843

=== Confuzicn Matrix ===

a b o  <-- classified as
64201 2213 7074 | a = Synchronized
7082 8318 350 | b = Congested
13857 1 29954 | c = Free

Figura 28: Algoritmo Bagging + Hoeffding Tree, método de evaluacidn: fichero entrenamiento.




=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FP Rate Frecision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,865 0,349 0,754 0,865 0,808 0,533 0,847 0,851 Synchronized
a,512 0,018 a,790 0,512 0,622 0,600 0,904 a,700 Congested
0,693 a,091 a,783 0,693 a,738 0,624 0,919 0,866 Free
Weighted RAvg. 0,767 0,225 a,770 0,767 0,762 0,571 0,878 0,838
=== Confusion Matrix ===
a b c  «-- classified as
63599 2144 7751 | a = Synchreonized
7304 8070 376 | b = Congested
13458 0 30354 | c = Free

Figura 29: Algoritmo Bagging + Hoeffding Tree, método de evaluacion: validacion cruzada 10 hojas.

Centrandonos en la matriz de confusion y el resumen estadistico por clase de cada
uno de los modelos obtenidos, descartaremos aquellos modelos en los que se utilizd el
fichero de entrenamiento como método de evaluacién ya que como dijimos
anteriormente no obtenemos resultados fiables. Ademés del resumen estadistico
utilizaremos el parametro ROC Area ya que entre mayor sea el area que esta bajo la
curva ROC, mejor serd el clasificador. Ademas, este pardmetro muestra los beneficios
reflejados por TP y los costos reflejados por FP en la clasificacion.

Como podemos ver en la matriz de confusion de cada modelo construido, no hay
ninguna clase que sea clasificada correctamente en su totalidad. Ademas, hay que
destacar que si queremos mejorar aun mas el clasificador tendriamos que conseguir
algun atributo que permita a dicho clasificador distinguir correctamente la clase libre de
sincronizado, ya que como podemos ver en la matriz, donde mas se equivoca el
clasificador es en clasificar instancias que tiene que clasificar como libre y este las
clasifica como sincronizado y viceversa.

Si Unicamente tuviéramos en cuenta el parametro ROC Area para indicar que
clasificador es el mejor, tendriamos que decidir que el mejor modelo es construido por
el clasificador Random Forest. Sin embargo, tendremos otros parametros como la
precision en el porcentaje de aciertos, el tamafio del arbol o el numero de reglas,
dependiendo del tipo de modelo que se construya. Por ello, indicaremos que es lo que
mas nos ha llamado la atencion de alguno de los algoritmos utilizados para

posteriormente tomar una decisién final sobre que algoritmo es el mejor.

e OneR: haciendo solo uso del atributo denominado “TotallnstancesThisHour” se
obtiene un porcentaje de aciertos bastante alto.
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e Random Forest: este algoritmo construye un arbol con un nimero de hojas
considerables, en comparacion con los algoritmos que construyen arboles. El
tamafio del arbol y el porcentaje de acierto que se obtiene utilizando como
método de evaluacién el conjunto de datos completo, nos hace sospechar que
este modelo estd sufriendo overfitting. Para concluir con este clasificador, es
necesario indicar que este algoritmo no proporciona el nimero de hojas que
contiene el modelo construido.

e Hoeffding Tree: no es el algoritmo con el que se obtiene el mejor porcentaje de
acierto, pero si es el mejor algoritmo en relacion porcentaje de aciertos y tamarfio
del arbol.

e Bagging: de este meta-clasificador hay que subrayar que obtenemos un
porcentaje de acierto mejor para los dos algoritmos bases utilizados, pero
haciendo que el tamarfio del arbol aumente bastante.

La grafica que mostramos a continuacién nos refleja el porcentaje de aciertos para

cada uno de los algoritmos utilizados.

Resultados del experimento 1

100
90 +~
20
70
60
50
40
30 7
20 +
10 +

M Fichero Entrenamiento

m Validacion cruzada 10 hojas

Porcentaje de aciertos

Algoritmos de Clasificacion

Figura 30: Resultados del experimento 1.

Tras realizar estas pruebas para cada uno de los algoritmos seleccionados, creemos
que el mejor modelo es el obtenido por el meta-clasificador Bagging utilizando como
clasificador base C4.5 (J48) ya que obtiene un porcentaje de acierto bastante bueno. Y
aunque el parametro ROC Area no sea el mejor, la diferencia con el que obtiene el

mejor valor, Random Forest, es minima, en concreto, 7 milésimas. También hemos
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tenido muy en cuenta el tamafio del arbol para decidirnos por este meta-clasificador en
lugar de por el algoritmo Random Forest, ya que el meta-clasificador construye un arbol
con un tamafio de 16079 nodos mientras que con Hoeffding Tree el tamafio del arbol es
de 36855 nodos. Para concluir este experimento resaltaremos que hay que prestar
atencion al algoritmo Hoeffding Tree para los futuros experimentos debido a que
proporciona resultados bastantes satisfactorios para un &rbol con un tamafio de 82
nodos.

5.4.2. Experimento 2: Algoritmos de clasificacion modificando parametros.

En este segundo experimento haremos uso de los mismos algoritmos de
clasificacion pero ajustando los parametros de cada uno de ellos. Este segundo
experimento tiene el objetivo de conseguir mejorar los resultados del experimento 1,
tanto en la precision del porcentaje de acierto, valor del ROC Area, como en disminuir
el nimero de hojas, tamafio del arbol y nimero de reglas.

En este experimento haremos s6lo uso de la validacion cruzada de 10 hojas ya que
como hemos visto en el primer experimento se obtiene porcentaje de aciertos mas
reales.

A continuacion describiremos y ajustaremos los pardmetros mas influyentes para
cada uno de los algoritmos:

e OneR. Este algoritmo tiene un Gnico pardmetro principal denominado
“minBucketSize”, el cual tiene la funcion de indicar cuantas instancias deben
ser cubiertas por cada regla generada.

Hemos realizado pruebas modificando el parametro “minBucketSize” vy

hemos obtenido los siguientes resultados.

minBucketSize Precision (% Aciertos) |
6 73,79
10 73,96
30 74,17
45 74,23
100 74,28

Tabla 9: Ajuste del parametro para el algoritmo OneR.

Como podemos ver en los resultados, el porcentaje de acierto no mejora
sustancialmente a medida que aumentamos el nimero de instancias que debe

ser cubierta por cada regla. Sin embargo, el namero de reglas si disminuye
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considerablemente a medida que aumentamos este pardmetro ya que, por
ejemplo, si le indicamos que cada regla debe cubrir 6 instancias obtenemos
250 reglas mientras que si le indicamos que cada regla debe cubrir 100

instancias obtenemos Unicamente 6 reglas.

=== ([lassifier model {(full training set) ===

TotallInstancesThisHour:

< T.5 -» Free

< 1744.5 ->» Synchronized

4« 1778.5 -» Congested

< 1932.5 -» Synchronized

»= 1832.5 -» Congested
(98883/133056 instances correct)

Figura 31: Modelo de 6 reglas construido por el algoritmo OneR.

e (C4.5 (J48). Este algoritmo tiene una serie de pardmetros que se pueden
modificar pero hay dos que son fundamentales:
=  minNumObj: Indicamos el nimero minimo de instancias permitido en
cada hoja.
= confidence level: es el factor de confianza para la poda, que influye
en el tamafio y la capacidad de prediccion del arbol construido. Entre

menor sea este nimero, mas operaciones de poda se permiten.

minNumObj | confidence Num Hojas | Tam arbol | Precision (% Aciertos)
Level
2 0,1 1997 3993 81.40
5 0,1 1261 2521 81.48
3 0,05 1228 2455 81.55

Tabla 10: Ajuste de pardmetros para el algoritmo C4.5 (J48).

En este algoritmo variando los valores que vienen por defecto se mejoran

el porcentaje de aciertos pero en menos de un 1%. También disminuye el

namero de hojas y el tamafio del arbol. Por ello, tras haber realizado las

pruebas diriamos que los mejores valores parametros son confidencelLevel

0.05 y minNumODbj 3, puesto que es el que mejor porcentaje de aciertos nos

proporciona y construye un arbol de un tamafio menor respecto a los otros

modelos.
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e PART. Este clasificador tiene los mismos parametros principales que el
algoritmo C4.5 (J48) y tienen la misma funcionalidad.

Los resultados que hemos obtenido modificando estos pardmetros son los

siguientes:
minNumObj confidence | Num reglas | Precision (% Aciertos)
Level
2 0,1 2123 80,20
5 0,1 1329 80,52
3 0,05 984 81,54

Tabla 11: Ajuste de pardmetros para el algoritmo PART.

Al igual que en el algoritmo C4.5 (J48), conseguimos mejorar el porcentaje
de acierto un 1% aproximadamente, lo cual es despreciable. Lo mas
destacable es que conseguimos que el nimero de reglas disminuya a la mitad,
lo cual es bastante bueno ya que conseguimos un modelo mas general y, por
tanto, sera mas robusto a la hora de clasificar instancias en un futuro. Tras las
pruebas realizadas creemos que los mejores valores de los pardmetros son
confidenceLevel 0.05 y minNumObj 3, los mismos valores que hemos
decidido para el algoritmo C4.5 (J48).

e Hoeffding Tree. Los parametros fundamentales en la configuracion de este
algoritmo son los siguientes:
= gracePeriod: el nUmero de instancias que una hoja debe observar
entre cada intento de division.
= splitCriterion: criterio de divisién usado.
= minimunFractionOfWeightinfoGain: el umbral por debajo del cual
una division se vera obligado a romper los vinculos.

= leafPredictionStrategy: clasificador usado para clasificar las hojas.

gracePeriod | splitCriterion | minimunFractionOf | leafPrediction Precision
- Strategy (% Aciertos)
WeightInfoGain
300 Gini Split 0,05 Naives Bayes 76,08
Adaptative
400 Gini split 0,05 Naives Bayes 76,43
Adaptative
450 Gini Split 0.05 Naives Bayes 76,56
Adaptative
500 Gini Split 0,05 Naives Bayes 76,58
( ]
{4 )




Adaptative
300 Gini Split 0,05 Majority Class 75,29
300 Gini Split 0,05 Naives Bayes 76,11
400 Gini Split 0,05 Naives Bayes 75,76
400 Info Gain 0,05 Naives Bayes 75,77
Split Adaptative
300 Info Gain 0,01 Naives Bayes 76,56
Adaptative

Tabla 12: Ajuste de pardmetros para el algoritmo Hoeffding Tree.

Tras haber hecho ajustes en los parametros de este algoritmo, hemos
comprobado que el porcentaje de aciertos mejora en un 1%, igualando a los
algoritmos anteriores. En cuanto al tamafio del arbol se mantiene respecto a los
valores obtenidos para este algoritmo en el experimento.

e Random Forest. Los parametros que consideramos fundamentales en este
algoritmo son los siguientes:

= maxDepth: méxima profundidad de los arboles.

» numliterations: nimero de arboles que se construiran.

= Seed: valor aleatorio para la eleccién de numero de variables y de

instancias que se usaran para la construccion de cada arbol.

maxDepth | numlterations | Seed Num Hojas Tam Arbol Precision
(% Aciertos)
Indefinido 100 5 Desconocido 35013 83,56
Indefinido 150 1 Desconocido Desconocido 83,66
20000 100 1 Desconocido 36089 83,61

Tabla 13: Ajuste de parametros para el algoritmo Random Forest.

Para ajustar los parametros de este algoritmo hemos tenido problemas por
falta de memoria de Random Access Memory, Memoria de acceso aleatorio
(RAM). Por ello, con los resultados que tenemos de las pruebas hemos decidido
que el mejor ajuste es el que viene por defecto al hacer uso del algoritmo.
e Bagging. En este algoritmo las parametros mas importantes son
“numlterations” donde marcamos el numero de modelos base que queremos
crear, y “Classifier”, donde seleccionamos el método base con el cual
deseamos crear los modelos base.

Primero obtendremos resultados ajustando el pardmetro numlterations para

los dos clasificadores base que utilizamos, Hoeffding Tree y C4.5 (J48).
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Posteriormente mostraremos los resultados que nos proporciona ajustando tanto

el algoritmo Bagging como el clasificador base que utilicemos.

Clasificador numlterations | Num Hojas | Tam Arbol Precision
(% Aciertos)
Hoeffding Tree 20 32-20 70-20 76,69
Hoeffding Tree 30 32-30 70-30 76,70
C4.5(J48) 20 7678 15355 83,26
C4.5(J48) 30 7797 15593 83,80

Tabla 14: Ajuste de pardmetros para el meta-clasificador Bagging.

Analizando los resultados obtenidos llegamos a la conclusion de que ajustar el
parametro numlterations con el clasificador base Hoeffding Tree no nos aporta nada
positivo ya que no mejora la precision del porcentaje de aciertos y el tamafio del arbol
aumenta, por tanto, el mejor ajuste del parametro denominado numlterations es el que
viene por defecto que es 10. En cuanto al uso del algoritmo C4.5 (J48) obtenemos mejor
precision de porcentaje de aciertos ajustando el parametro y ademas disminuye el
tamafio del arbol, por tanto, el mejor modelo lo obtenemos cuando el pardmetro
numlterations tiene el valor de 30.

Ajustando tanto los parametros del meta-clasificador como los del clasificador base,

obtenemos los siguientes resultados.

Clasificador Num Hojas Tam éarbol Precision
(% Aciertos)
Hoeffding Tree 36-10 71-10 76,78
C4.5(348) 3231 6461 83,35

Tabla 15: Ajuste de pardmetros para el meta-clasificador Bagging y los clasificadores base.

Incluiremos la matriz de confusion y el resumen estadistico por clase para aquellos
modelos que consideramos los mejores tras ajustar los pardmetros del clasificador,

excepto para el algoritmo OneR ya que es el mismo que el experimento 1.

Detailed Aeccuracy By Class

Cla

. aSynchronized
,T51 Congraned

Frees

() < classified am
€372% 1302 7TEEI | a = Syncheonis
4

= Congested

Figura 32: Algoritmo C4.5 (J48).
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=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate P Rate Precision Recall F-Hsasure ROZ Area Clans
O.8%92 G.238 G824 G892 G.858 0.916 aynchronized
0.&867 D.012 o.882 &.66T o.7TE 0.952 Congastad
0.796 0.075% Q.839 0. 756 ¢.817 0.955 Free
Weighted Avg. 0.B34 0.15& 0.838 0.834 G.832 0.9%33
Confusion Matrix ===
& B & %-- slassified aa
65553 1400 &541 | a = Synchronized
S0%0 10308 134 | b = Congasted
B9S2 4 348%6 | e = Fias
Figura 33: Algoritmo Bagging + C4.5 (J48).
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,854 0,252 0,807 0,854 0,829 0,606 0,889 0,887 Synchronized
0,643 0,021 0,802 0,643 0,714 0,685 0,932 0,784 Congested
0,779 0,096 0,800 0,779 0,789 0,688 0,936 0,890 Free
Weighted Awvg. 0,804 0,173 0,804 0,804 0,802 0,643 0,910 0,876
=== Confusion Matrix ===
a b c <-- classified as
62728 2472 8294 | a = Synchronized
5371 10131 248 | b = Congested
9664 30 34118 | c = Free
Figura 34: PART.
=== Detailed Accuracy By Class —=
TP Rate FP Rate Precision Recall  F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Class
0,865 0,337 0,760 0,865 0,809 0,543 0,852 0,854 Synchronized
0,524 0,019 0,790 0,524 0,630 0,607 0,904 0,696 Congested
0,704 0,091 0,792 0,704 0,748 0,634 0,322 0,870 Free
Weighted Rvg. 0,772 0,218 0,774 0,772 0,767 0,581 0,882 0,841
=== Confusion Matrix =—=
a b ] <-- classified as
63563 2188 7743 | a = Synchronized
T127 8257 366 | b = Congested
12944 1 30865 | c = Free
Figura 35: Bagging + Hoeffding Tree.
=== Detailed Rccuracy By Class ===
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,857 0,340 0,757 0,857 0,804 0,531 0,838 0,828 Synchronized
0,511 0,020 0,774 0,511 0,616 0,591 0,891 0,650 Congested
0,703 0,096 0,782 0,703 0,741 0,625 0,914 0,861 Free
Weighted Avg. 0,766 0,222 0,767 0,766 0,761 0,569 0,869 0,218

=== Confusion Matrix

a b c <-- classified as
§3003 2329 8lez | a = Synchronized
7233 ©054 403 | b = Congested
12378 20 30814 | c = Free

Figura 36: Hoeffding Tree.
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=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area [FRC Area Claass
0,893 0,231 0,827 0,893 0,859 0,671 0,921 0,929 Synchronized
0,688 0,013 0,874 0,688 0,770 0,750 0,961 0,862 Congeated
0,795 0,073 0,843 0,795 0,818 0,733 0,957 0,923 Free
Weighted Awvg. 0,836 0,153 0,838 0,836 0,835 0,701 0,938 0,919
=== Confusion Matrix ==
a b c  «<-- classified as
65605 1548 6341 | a = Synchronized
4757 10830 183 | b = Congested
£9749 12 34821 | c = Free

Figura 37: Random Forest.

Al igual que en el experimento 1, en la matriz de confusion se puede ver que el
problema al clasificar este dataset se encuentra principalmente en la distincion de la
clase sincronizada y libre, ya que en esas dos clases es donde mas falla el clasificador.
En cuanto al parametro “ROC Area”, se sigue obteniendo su mayor valor con el
algoritmo Random Forest aunque hemos conseguido que los otros algoritmos mejoren
este parametro ligeramente.

Llegados a este punto del experimento 2, solo nos falta realizar una comparacion
entre el experimento 1 y el 2. Para ello haremos uso del porcentaje de aciertos de cada
algoritmo, usando como método de evaluacion la validacion cruzada de 10 hojas. Para
los resultados del experimento 2 escogeremos aquellos que han dado mejores resultados

en cuanto a la precision del porcentaje de aciertos.

Comparacion de resultados

B Experimento 1
m Experimento 2

B R ESnER

Porcentaje deacieros

Algoritmos de clasifiacion

Figura 38: Comparacion de resultados entre el experimento 1y 2.

Para concluir este experimento, daremos nuestro punto de vista sobre los resultados

obtenidos. Antes de realizar este experimento, estdbamos seguros de que el porcentaje
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de aciertos de cada uno de los algoritmos utilizados iban a mejorar pero de una forma
mas impactante. Lo maximo que hemos conseguido aumentar el porcentaje de aciertos
es un 1%, aproximadamente, mientras que nuestras expectativas estaban en subir un
5%. Aunque no hayamos alcanzado ese objetivo estamos satisfechos ya que
dependiendo del modelo, tanto el tamafio del arbol como el nimero de reglas, ha
disminuido considerablemente excepto cuando hacemos uso del meta-clasificador
Bagging con el clasificador base Hoeffding Tree.

Tras obtener estos resultados, creemos que el mejor algoritmo es el meta-clasificador
Bagging con el clasificador base C4.5 (J48). Esta decision no se ha tomado por el
porcentaje de aciertos del clasificador Unicamente, ya que hay algoritmos con un
porcentaje de aciertos minimamente mejor, sino que también ha influido el tamafio del
arbol debido a que se ha conseguido reducir mas de la mitad. También hemos tenido en
cuenta que el parametro ROC Area ha mejorado para este meta-clasificador y aunque no
tenga el mayor valor, su valor est4 bastante proximo. Ademas, mediante el uso de este
meta-clasificador disminuimos el riesgo de que se haya producido overfitting ya que

ninguno de los clasificadores que lo compone tiene todos los datos de entrenamiento.

5.4.3. Experimento 3: Seleccion de atributos mas algoritmos de clasificacion.

En este experimento realizaremos una seleccion de atributos y después aplicaremos
los algoritmos de clasificacion. Como explicamos en los apartados anteriores, existen
tres métodos de seleccion de atributos. Por ello iremos usando cada uno de los métodos
y obteniendo resultados con los algoritmos clasificadores. Tanto en la seleccién de
atributos como en el uso de clasificadores utilizaremos como método de evaluacion la
validacién cruzada de 10 hojas.

Para cada uno de los algoritmos clasificadores que utilicemos, ajustaremos sus
parametros a los valores que hemos considerado mejores en el experimento 2.

A grandes rasgos, estos son los tres tipos de métodos que se utilizan para la seleccion

de atributos.

Método de busqueda Método de evaluacion

Ranker InfoGainAttributeEval
Greedy Stepwise CfsSubsetEval

Greedy Stepwise ClassifierSubsetEval

Tabla 16: Métodos de seleccién de atributos.
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Comenzaremos por el primer método, el cual utiliza como método de busqueda el
algoritmo Ranker y como método de evaluacion el algoritmo InfoGainAttributeEval.
Para el primer método de seleccion de atributos escogeremos aquellos atributos que

obtengan mas de un 0,40 de “mérito” para ser elegidos.

=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===
average merit average rank attribute

0.556 +- 0.001 1 +- 0 & TotalInstancesThisHour

0.522 +- 0.001 2 +- 0 & InflowCar

0.457 +- 0.001 3 +- 0 7 Outflowlar

0.231 +- 0.001 4 +- 0 5 MediumDistance

0.2 +- 0 5 +- 0 4 MDPreviousPosition

0.17% +- 0.001 [ +- 0 2 Latitude

0.148 +- 0 7 +- 0 1 Date

0.037 +- 0 i} +- 0 3 Longitude

Figura 39: Seleccion de atributos del primer método.

Como podemos ver en la ilustracion, solo hay tres atributos que obtengan mas de un
0,40 de “mérito”. Mediante Weka eliminaremos los atributos no elegidos y aplicaremos

los algoritmos de clasificacion. Estos son los resultados que obtenemos

Clasificador Num reglas Precision
(% Aciertos)
OneR 5 74,28
PART 128 76,27

Tabla 17: Resultados de los algoritmos que construyen reglas.

Clasificador Num Hojas Tam arbol Precision
(% Aciertos)
C4.5(J48) 53 105 76,37
Hoeffding Tree 8 14 75,75
Random Forest Desconocido 32055 73,98
Bagging(HF) 30-10* 50-10* 76,13
Bagging(C4.5(J48)) 256 511 76,49

Tabla 18: Resultados de los algoritmos que construyen arbol.

Después de conseguir los resultados para cada uno de los algoritmos de clasificacion
que utilizamos, realizaremos una comparativa con los resultados del experimento 2 para

ver si esta seleccidn de atributos ha sido beneficiosa.
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Figura 40: Comparacion de resultados entre el experimento 2 y 3.

Como podemos ver en la grafica, la seleccion de atributos ha hecho que disminuyera
en varios puntos en la precision del porcentaje de aciertos de algunos algoritmos como
por ejemplo el algoritmo PART o C4.5 (J48). El unico algoritmo que ha mantenido el
porcentaje de aciertos para ambos experimentos es el que se denomina OneR y esto se
debe a que, como dijimos anteriormente, solo hace uso del atributo
TotallnstancesThisHour para construir el modelo por lo que la seleccion de atributos no

le ha afectado.

Estos resultados se deben a que este método de seleccion de atributos sélo evalua los
atributos de manera individual y por tanto no detecta atributos que funcionan bien de
manera conjunta. Para concluir, creemos que esta seleccion de atributos no nos aporta
nada ya que el porcentaje de aciertos de algunos algoritmos disminuye varios puntos y,
por tanto, estamos construyendo modelos peores que los que construiamos en el
experimento 2. Al obtener estos resultados hemos decidido no realizar un andlisis a la
matriz de confusion y el resumen estadistico por clase de estos modelos ya que no nos

van a ser Gtil.

El segundo método utiliza como meétodo de busqueda el algoritmo Greedy Stepwise
y como método de evaluacion el algoritmo CfsSubsetEval. Para este método de
seleccidn de atributos escogeremos aquellos atributos que sean elegidos en méas del 50%

de las hojas utilizadas en la validacion cruzada.
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=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===

attribute

Date

Latitude

Longitude
MDPrevicusPosition
MediumDistance
InflowCar
JutflowCar

TotalInatancesThisHour

Figura 41: Seleccion de atributos del segundo método.

Clasificador Num reglas Precision
(% Aciertos)
OneR 5 74,28
PART 1041 79,64

Tabla 19: Resultados de los algoritmos que construyen reglas.

Clasificador Num Hojas Tam érbol Precision
(% Aciertos)
C4.5(J48) 428 855 80,56
Hoeffding Tree 10 18 76,01
Random Forest Desconocido 44177 80,26
Bagging(HF) 35-10* 65-10* 76,56
Bagging(C4.5(J48)) 1854 3707 81,31

Tabla 20: Resultados de los algoritmos que construyen arbol.

Tras obtener los resultados para cada uno de los algoritmos de clasificacion que
usamos, realizaremos una comparativa con los resultados del experimento 2 para ver si
esta seleccién de atributos ha sido beneficiosa. También compararemos estos resultados

con los que hemos obtenido después de aplicar el primer método de seleccion de

atributos.
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Figura 42: Comparacion de resultados tras la seleccién de atributos.

Esta grafica nos muestra que la seleccion de atributos realizada mediante el método 2
es mejor que la del método 1 ya que obtenemos un porcentaje de acierto mayor o igual
para cada uno de los algoritmos clasificadores que utilizamos.

Esta mejora en los resultados se debe a que este método de seleccion de atributos
evalla los subconjuntos de atributos mas relevantes mientras que el otro sélo los evalta

individualmente.

Comparacion deresultados

m Experimento 2

m Experimento 3.2

Porcentajes de aciertos

Algoritmos de clasificacion

Figura 43: Comparacion de resultados con entre el experimento 2 y 3.2.

Como podemos ver en esta otra comparativa, la seleccion de atributos mediante el
método 2 no nos permite conseguir mejor porcentaje de aciertos que los obtenidos con
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el experimento 2. Este hecho puede venir provocado por una de las desventajas de este
método de seleccion de atributos ya que durante el proceso de seleccion puede eliminar
atributos que por si solos no estan correlacionados con la clase, pero con otro atributo si
que lo estan.

La conclusion que alcanzamos tras haber utilizado este método de seleccion de
atributos es que con dicho método obtenemos mejores resultados que con el primer
método de seleccion de atributos pero no llegamos a superar los resultados obtenidos en
el experimento 2. Por ello, centrandonos en el algoritmo que consideramos el mejor
hasta ahora, meta-clasificador Bagging con clasificador base C4.5 (J48), decidimos que
esta seleccion de atributos no es la méas idonea ya que no conseguimos mejorar el
porcentaje de aciertos de una manera considerable.

El tercer y Gltimo método de seleccidn de atributos no sera aplicado a nuestro dataset
ya que necesitamos un supercomputador para poder ejecutarlo. Esto se debe a que este
método de seleccidn evalta los subconjuntos de atributos ejecutando un algoritmo de
mineria de datos concreto sobre el conjunto de datos, lo cual hace que sea muy lento.
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6.CAPITULO VI: IMPLEMENTACION
DE UNA INTERFAZ PARA
VISUALIZAR MODELOS

En este capitulo explicaremos como se realizd la interfaz la cual tiene la finalidad de
visualizar la prediccion del estado actual y futuro del flujo del trafico en Oporto. De esta

manera sabremos si los resultados que obtenemos son coherentes.

6.1. OBJETIVOS

El objetivo de esta interfaz es representar el conjunto de celdas en las que hemos
dividido el mapa de Oporto. De esta manera podremos visualizar e interpretar el mejor
modelo construido en Weka para prediccion del flujo del trafico en Oporto.

La aplicacion también contiene una especie de mapa cuya funcionalidad es
mostrarnos que parte representa cada una las celdas en la cual estamos diviendo el mapa

de Oporto.

6.2. DISENO

Nuestra interfaz estard compuesta por un gestor de pestafias el cual contendra dos
pestafias estaticas, una para predecir el estado actual del flujo del trafico y otro para
predecir el estado futuro del flujo del trafico. La primera pestafia contendra los
siguientes componentes:

e Un JLabel para dar informacion que en el campo contiguo se introduce una

fecha.

e Un JTextField donde tenemos que introducir una fecha. Dicha fecha debe ser de

la siguiente manera: Dia de la semana hora digital. Por ejemplo: Lunes 10.

e Un JButton el cual tiene la funcion de que cuando lo pulsemos se calcule el flujo

del trafico de Oporto para esa fecha dada.

e Un JPanel el cual contiene un conjunto de botones que representan cada una de

las celdas en las que hemos dividido el mapa de Oporto.

e Un JPanel donde almacenamos una leyenda con los diferentes colores que se

pueden pintar cada uno de los botones que representan las celdas. Existen tres
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tipos de colores: rojo para indicar que el flujo de trafico para esa celda esta
cogestionado, naranja para indicar que esta sincronizado y verde para mostrar
que esta libre. Estos tres colores los representamos en la leyenda con tres
botones y cada uno de ellos tiene al lado un JLabel para indicar que significa ese
color.

e Un JMapViewer el cual utilizamos para mostrar que parte de la zona de Oporto

representa una celda en concreto.

Fiujo de Trafico Oporto - oIl

L
apa do Oporto | Mapa Predictivo de Oporto

fecha start

Figura 44: Pestafia para predecir el estado actual del flujo del tréfico.

La segunda pestafia la utilizamos para predecir el estado futuro del flujo del trafico y
contiene Unicamente dos componentes:
e EIl JPanel que nos muestra una leyenda como en la pestafia anterior.
e EI JPanel el cual contiene un conjunto de botones que representan cada una

de las celdas en las que hemos dividido el mapa de Oporto.

" Fujo de Trafico Oporto - oa

Mapa oo Oporto _ Maps Predictve de Oparto

Figura 45: Pestafia para predecir el estado futuro del flujo de tréfico.
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6.3. FUNCIONALIDADES

Existe una serie de funcionalidades en esta interfaz que nos permiten ser mas
intuitiva y amigable. Por ejemplo, si introducimos una fecha no correcta nos saldra un
panel indicandonos que dicha fecha no es correcta.

Maga de Oporto | Mapa Precictivo de Oporto

Fecha [Lunes 4 stant

x
2
g
2
i

Figura 46: Introduccion incorrecta de una fecha.

También tenemos un texto de informacion por cada uno de los botones que
representan las celdas del mapa de Oporto. Este texto nos indica cual es la longitud y
latitud minima y maxima de esa celda.

Otra de las funcionalidades que nos podemos encontrar en esta interfaz es que si
pulsamos cualquier botdn del panel que representan las celdas en las que dividimos el
mapa de Oporto, el componente JMapViewer se ve modificado con el objetivo de
mostrarnos que parte de Oporto es en la realidad.

J
| Mapa de Oports | Mapa Predicivo de Oporto

Flujo de Trafico Oporto - = .

Fecha stan

1
@
A*

Figura 47: Visualizacion de una zona concreta de Oporto.

54

——
| —



6.4. FUNCIONAMIENTO
Tras tener el modelo de la interfaz definido, nos centramos en su funcionamiento con
el objetivo de mostrar el flujo del tréfico actual y futuro de todo el mapa de Oporto para

una hora de un dia concreto.

Utilizamos el modelo obtenido por el meta-clasificador Bagging con la clasificadora
base J48 para predecir el flujo del trafico en Oporto. Este modelo los almacenamos en
un fichero con extensién model y los cargamos en java en un objeto del tipo Classifier
mediante el uso de la libreria Weka.

Para concluir el funcionamiento de esta interfaz activamos el evento que cuando se
cliquee el botdn Start se comience a predecir el estado actual y futuro del flujo de
trafico. Al activar este evento, lo primero que se realiza es comprobar que el campo
fecha contiene una fecha correcta ya que sino no se podra predecir el flujo de tréafico. En
el caso de que la fecha sea correcta se carga la instancia de cada celda que corresponde
del dataset y se clasifica. Cuando ya sabemos como se encuentra el trafico tanto para el
estado actual como el futuro modificamos el color de la correspondiendo celda. La
gestion de este evento se puede ver en el proyecto en el método

buttonStartMouseClicked de la clase VisualizeFlowTrafficOporto.

6.5. VISUALIZACION DE PREDICCIONES DEL FLUJO DE TRAFICO

En este apartado visualizaremos varias predicciones del flujo de trafico en Oporto
para comprobar que los resultados que obtenemos son coherentes. Para ello
visualizaremos la prediccion de las ocho de la mafiana de un martes y a las 2 de

madrugada del miércoles ya que deberia haber un cambio dréstico en el flujo del tréfico.

Flego 0 Tranco Oporo - KR
[ ————

Figura 48: Estado actual del flujo de tréfico a las 8:00 de un martes.
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Mapa de Uponio | Mapa Predictive de Oporno |

Figura 49: Estado futuro del flujo de trafico a las 8:00 horas de un martes.

Figura 50: Estado actual del flujo de trafico para las 2:00 de un miércoles.

Maps se Oporto  Maps Predictivo de Oports

Laee |
smcrozese [N

Figura 51: Estado futuro del flujo de trafico para las 2:00 de un miércoles.




Ademas visualizaremos el flujo de trafico para las 10 de la noche para los dias
miércoles y sabado con la finalidad de mostrar que para la misma hora en dos dias
diferentes el flujo del trafico varia notablemente.

Maga do Opario | Mapa Prodicino de Oporto |

Focha:  [misccoies 22 | stan

Figura 52: Estado actual del flujo de trafico para las 22:00 de un miércoles.

mum | Mapa Predictive de Oporto.

i

SInCTOMIagO. _
S—

Figura 53: Estado futuro del flujo de trafico para las 22:00 de un miércoles.




Mapa 56 porio | Maps Predictive de Oporio

Figura 54: Estado actual del flujo de tré&fico para las 22:00 sabado.

Mapa de Oporta  Mapa Predicirvo de Oporio |

o .
mc romizago.

|

Figura 55: Estado futuro del flujo de trafico para las 22:00 sabado.
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7. CAPITULO VII: CONCLUSION Y
TRABAJOS FUTUROS

7.1. CONCLUSION

Tras haber estudiado el proceso KDD y en mayor profundidad la fase denominada
mineria de datos. Hemos realizado un proyecto fin de grado, el cual pretende predecir el
flujo del tréfico con dicha fase, de la ciudad de Oporto en este caso, con el fin de
disminuir la congestién, ya que esta produce una serie de desventajas en el
medioambiente y en la sociedad. Desventajas tales como: la contaminacién, problemas

fisicos, problemas mentales en las personas, el deterioro de los vehiculos, etc.

En cuanto a la aplicacion del proceso KDD, la fase denominada preparacion de los
datos fue la més costosa, ya que tuvimos que dividir el mapa de Oporto en celdas con la
finalidad de distribuir cada coordenada de GPS en una celda especifica. Ademas,
almacenamos la fecha, contando con el dia y hora especifica, a la que se habia
registrado cada coordenada de GPS en el dispositivo y el identificador del taxi que

realizé el trayecto.

Por cada celda obtenemos 7-24 instancias, cada instancia corresponde a una hora de
un dia a la semana. Dichas instancias contienen una serie de atributos, los cuales seran
utilizados por diferentes técnicas de mineria de datos, en concreto los algoritmos de

clasificacion, para predecir el flujo del trafico.

Con el software Weka se realizaron una serie de experimentos en la fase de mineria
de datos con la finalidad de construir el mejor modelo posible. En primer lugar se
ejecuto los siete algoritmos de clasificacion para saber cuél era la situacion en la que
nos encontramos. En el segundo experimento ajustamos los parametros de cada uno de
los algoritmos de clasificacion para mejorar la precision en el porcentaje de aciertos.
Pero este experimento no funcioné como esperdbamos, ya que el porcentaje de aciertos

no aument6 mas del 1% en ninguno de los algoritmos utilizados.

En cuanto al tercer experimento, se realizd una seleccion de atributos con el fin de
mejorar el porcentaje de aciertos, y en este caso los resultados tampoco resultaron

favorables, e incluso en algunos casos empeoré considerablemente.

( =0 )
{ %9 )



Tras haber obtenido los distintos resultados comentados, decidimos que el mejor
modelo era construido por el meta-clasificador Bagging con un clasificador base C4.5
(J48) ajustando sus parametros de tal forma que conseguiamos un porcentaje de aciertos
del 83,35%.

Por ultimo, nos queda hablar de la construccién de una interfaz, la cual se utiliza para
evaluar el modelo construido y realizar una interpretacion de sus resultados de manera

visual sobre el mapa de Oporto.

Con la elaboracion del proyecto se ha aprendido a seguir la metodologia del proceso
de KDD en un trabajo de investigacion. Cabe resaltar la necesidad de retornar e iterar
continuamente entre las distintas fases, realizando diversas modificaciones para obtener

un mayor acierto en la prediccion del flujo del trafico, cumpliendo asi nuestro objetivo.

Como conclusion final hemos de declarar que nos encontramos satisfechos con el
trabajo realizado, ya que cumple el objetivo principal propuesto, el cual era construir un
modelo que predijera el flujo del trafico para la ciudad de Oporto. Ademas, cabe
destacar que al tratarse de un trabajo de investigacion estamos contentos con los
resultados obtenidos, ya que nuestro modelo obtiene un porcentaje de acierto de mas del
80%.

7.2. TRABAJOS FUTUROS

Muchas son las propuestas que se pueden plantear para la continuacion o mejora de este
proyecto fin de grado, a continuacion se exponen algunas de las mismas:

e Aplicacion para obtener los trayectos 0ptimos haciendo uso de este modelo. De
esta manera desde los servicios publicos tales como los bomberos o la policia
hasta un ciudadano en Oporto podra llegar a su destino evitando la congestion
vehicular, en el caso de que se pudiera.

e Ejecutar el tercer método de seleccion de atributos que nombramos en el
capitulo 5 en un supercomputador. Mediante el uso de este método de seleccién
podriamos obtener un modelo con mejor porcentaje de acierto ya que con este
método se consigue el mejor subconjunto de atributos para un algoritmo
concreto.

e Modificar la preparacion de los datos con el fin de que cada celda sea

“alimentada” por la informacion de las celdas vecinas. De esta forma tendriamos
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un dataset que podria dar mejores resultados ya que para cada celda a una hora
concreta, sabriamos cuales son los valores de los atributos de sus celdas vecinas
a esa misma hora, por tanto, tendriamos mas informacion para clasificar esa

instancia.
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