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Resumen

Este trabajo fin de master tiene una orientacion de trabajo de investi-
gacién. Se ha obtenido un dataset de velocidades, ocupacién y volumen de
trafico muestreados en tres puntos de la via D100, que circunvala Estambul,
muestreados con una frecuencia de 2 minutos. Con estos datos se ha reali-
zado primero un andlisis exploratorio, encontrandose elementos de gran interés.

Con posterioridad a dicho anélisis, se ha dedicado un tiempo a feature
engineering, para luego emplearse el resto del tiempo del trabajo fin de master
al desarrollo de diversos modelos, empleandose diferentes técnicas del mundo
de la estadistica, como modelos autoregresivos ARIMA, SARIMA, etc.

Finalmente se realiza un analisis comparativo de los diversos modelos
desarrollados, con el fin de determinar cual ofrece una predicciéon de mas
calidad, no sélo con una buena evaluacion, sino preservando la generalidad
del mismo, con el fin de futuras aplicaciones.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia el parque mundial de automdviles no para de crecer [3], como se
observa en la figura 1.1, el uso del automovil a seguido creciendo y esta ltima
década se ha aumentado el volumen total mas de un tercio sobrepasando ya
los 1,250,000,000 de vehiculos. Segun la OICA (Organizacién Internacional
de Constructores de Automéviles) la produccién mundial crecié un 4.7 %
entre 2015 y 2016 segtin los dltimos datos disponibles en diciembre de 2017 [13].
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Figura 1.1: Evolucién del numero de coches en uso a nivel mundial, en miles.
Fuente: https://www.statista.com

Este hecho viene ligado a varias problematicas implicitas, como una mayor
ocupacion de la calzada, tener més probabilidad de atascos, la necesidad de
méas plazas de aparcamiento, aumento de la concentracion de COs en areas
metropolitanas y consecuente dafio a la salud publica [0], colaboracién al
agotamiento de fuentes de energia no renovables como los hidrocarburos, etc...
Y un ejemplo claro del aumento del uso del automévil se ve en una ciudad
importante, donde cualquier persona que haya cogido el coche en hora punta,
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se habra encontrado con serias dificultades para circular con normalidad en
ciertos puntos de la red viaria.

Por otra parte también existe una lectura positiva de estos mismos he-
chos, ya que la mayor parte de los nuevos vehiculos sustituyen al antiguo
parque automovilistico, aportando mejores prestaciones y menores consu-
mos de hidrocarburos o incluso el uso de otras fuentes de energia para su
funcionamiento; ademas de ofrecer una herramienta de libre movilidad a
sus usuarios en los paises en vias de desarrollo, como se ve en la siguien-
te imagen, donde sin duda se muestra el mayor crecimiento en los iltimos anos.
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Figura 1.2: Mapamundi con el crecimiento porcentual de los distintos conti-
nentes durante el 2005 y 2015. Fuente: http://www.oica.net

Average rate: 182 veh

Existe gran cantidad de grupos de investigacion, ya sean publicos o priva-
dos, asociaciones y conjuntamente con apoyos gubernamentales, dedicados a
la reduccion o eliminacién de los efectos negativos del trafico automovilistico.
Como por ejemplo, la produccion de coches eléctricos, legislacion para em-
presas productoras de coches y consejos para la reduccién del consumo [12] |
ampliacion de los viales para aumentar la capacidad de la red viaria, gestion
eficiente del tréfico,. .. Este ultimo tema es el foco de este trabajo.

Dentro de la gestion del tréafico, existen varias propuestas: control de los
semaforos en tiempo real segtin la circulacién, senales urbana con la capacidad



de adaptar las indicaciones a las condiciones reales, saber el estado del trafico
a partir de los méviles/GPS de los usuarios/conductores, empresas como
Waze y Google ya son especialistas como se ve en la imagen 1.3; predicciéon
a corto tiempo de posibles atascos... La mayoria de las propuestas ya llevan
un largo camino recorrido y hay un amplio abanico de opciones con las que
mejorar las condiciones del trafico, pero si hay algo claro, es que la gestién del
trafico viene ligada a la gestién de grandes masas de datos (Big Data) sobre
el trafico y la circulacion a tiempo real. Medidas tecnolégicas que acercan a
nuestras ciudades a las denominadas Smart Cities (ciudades inteligentes). Evi-
dentemente, todo esto debe ir acompanado por nuevos sistemas tecnolégicos
en nuestros coches capaces de aprovechar las ventajas que toda esta gestion
aportaria al dia a dia de los ciudadanos.
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Figura 1.3: Mapas de trafico en tiempo real, izquierda GoogleMaps y derecha
Waze, ofrecen el tiempo aproximado de la ruta escogida teniendo en cuenta
el estado de las carreteras.

A partir de una serie temporal con datos de velocidad, ocupacién y volu-
men de 3 puntos de una autovia perteneciente a la red viaria de Estambul, se
estudian y desarrollan los diferentes modelos predictivos.

Revisando el estado del arte [11] de los métodos de prediccion se ha deci-
dido dividirlo en dos grupos, métodos estadisticos y métodos de aprendizaje
por computacién (Machine Learning / Deep Learning), este segundo grupo
no se abarca en este estudio, se aplaza para futuras investigaciones, aunque
ya es sabido que muestra mejores resultados en variables dependientes del
trafico urbano.
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Uno de los métodos estadisticos que mas se utiliza para la prediccién a
corto plazo de los atributos correspondientes a series temporales es el mo-
delo ARIMA (Modelo Autorregresivo-Integrado de Medias Moviles) [13] y
[0], mediante el cual se llegan a estimar futuras series no estacionales con
muy buenos resultados, claro estd, el modelo hay que ajustarlo personalmen-
te y tiene sus limitaciones a la hora de calcular con un ntimero grande de
datos previos. Funciona de una manera Optima para series de frecuencias
bajas, anuales, por cuatrimestres, trimestres o incluso meses; pero para fre-
cuencias mas bajas mejor utilizar otro modelo o modificar los datos de entrada.

Otro caso que se estudia dentro del trabajo es el modelo SARIMA [15],
como se puede intuir, es igual al anterior, aunque anadiendo la estacionalidad
(Seasonal ARIMA) ayudando al modelo a ser mas certero en predicciones
futuras de series temporales con una variacion peridédica marcada, como por
ejemplo podrian ser las temperaturas medias en un mismo lugar durante
varios anos.

También se ponen a prueba modelos encontrados por el autor y que han
tenido resultados notables, como funciones implementadas para R basada en
ajustes de modelos lineales aplicadas a series temporales (tslm) o modelos ETS
(Error, Tendencia y Estacionalidad) como el TBATS [5], que a diferencia
del modelo ARIMA no obliga a que la estacionalidad sea periddica, sino que
permite una estacionalidad dinamica.

Finalmente, dentro de los modelos estadisticos, se utiliza el modelo de
regresion dinamico-arménico con la ayuda de las transformadas de Fourier
[1], obteniendo unos resultados sobresalientes en comparacién con los demas
métodos probabilisticos.

Antes de finalizar este apartado de la introducciéon y empezar con los
objetivos, mencionar que lo que motivd inicialmente a la realizacién de un
Trabajo Final de Master de esta tematica fue el tiempo que se pasa dentro
del coche parado, ya sea en seméforos o momentos de congestion del trafico.
La idea inicial surgié en un seméaforo dénde durante minuto y medio, no
pasé ningun coche por la intersecciéon mientras habia coches esperando en
el semaforo rojo y cansado ya, aqui el autor piensa por primera vez en la
eficiencia del trafico urbano.



1.1. OBJETIVOS )

1.1.

Objetivos

1.1.1. Generales

0G-01

0G-02

0G-03

0G-04

0G-05

0G-06

Obtener conclusiones y modelos predictivos que ayuden a las futuras
investigaciones sobre la estimacién del trafico urbano e interurbano y
acoten de una manera precisa el caso de estudio en cuestion.

Mejorar la integracion social de los ciudadanos, aportando una accesibi-
lidad y conectividad mas universal, incrementando su calidad de vida y
preservando sus condiciones de salud y seguridad [9](People).

Reducir la dependencia de los combustibles fésiles y contribuir al des-
censo de las emisiones de gases de efecto invernadero mediante el uso
de medios (en este caso infraestructuras) de transporte cada vez més
sostenibles [9](Planet).

La gestion del trafico en tiempo real mediante el uso de sistemas inteli-
gentes de transporte, reduciendo los tiempos de espera y la congestion.
"The use of Intelligent Transport Systems contributes to real-time traf-
fic management, reducing delivery times and congestion for last mile
distribution” [7].

Poder extrapolar el presente proyecto/estudio a otros municipios o
puntos conflictivos.

Desarrollar, innovar y adoptar soluciones y tecnologias de procesamiento
masivo de datos e informacién [1](Reto 7, IV - ii).

1.1.2. Especificos

OE-01

OE-02

OE-03

OE-04

Dar prioridad a ambitos de especial relevancia en la Comunidad Auténo-
ma como la eco-innovacion, o la innovacion en transporte y logisti-
ca, servicios y, de forma particular, turismo.[?]

Reducir los tiempos de espera de los usuarios de la red de transporte
asi como su tiempo de trayecto. Centrandose en los puntos conflictivos
(cruces con seméforos y rotondas).

Aumentar el bienestar de los conductores(ciudadanos, chéfer, turistas).

Potenciar las relaciones y colaboraciones con otras universidades y sus
equipos de investigacién. [10] (5.2.c)
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1.2. Datos sobre Estambul y localizacion del estudio

Estambul, conocida histéricamente como Bizancio y, posteriormente, Cons-
tantinopla, es la ciudad mas poblada de Turquia y el centro histérico, cultural
y econémico del pais. La ciudad se encuentra en la regién del Marmara (Figura
1.4), tiene una extensién de 1539 Km? y una poblacién aproximada de 14,8
millones de habitantes (31 diciembre 2016)

Figura 1.4: Localizacién en el mapa de la ciudad de Estambul (izq) y plano
de la ciudad (der).

En la ciudad de Estambul hay registrados un total de 3,845,349 coches
[16] segtn datos oficiales de diciembre de 2016, aproximadamente 1 cada 5
personas. Y en concreto, el volumen del trafico medio en la carretera donde
se centra el estudio es de unos 62,000 vehiculos diarios, alcanzando picos de
6,000 coches en una hora. Es una de las ciudades con mayores problemas de
congestién en el mundo debido a la alta densidad de poblacién, la necesidad
de desplazarse al lugar de trabajo situado a las afueras de la ciudad o lo
suficientemente lejos como para coger el coche y la falta de espacio para las
infraestructuras.

Figura 1.5: Imagen de un atasco en la ciudad de Estambul
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Los datos disponibles para el estudio corresponden a un histérico del
trafico rodado entre los dias 22 y 28 de enero de 2016 en la circunvalacion
(D-100; O-1) de Estambul (Turquia) en los puntos 363, 533, 544 (Ver figura
1.6).

Figura 1.6: Ortofoto de la zona del estudio y los respectivos puntos de aforo
(363, 533, 534).

De estos puntos de aforo se almacenan los datos correspondientes a la
velocidad media (S-), el volumen medio (V_.) y la ocupacién media (O-) de
cada carril (_1, -2, _3) cada 2 minutos y las medias de velocidad y ocupacién
del conjunto de los tres carriles. Anotar que debido a problemas con las
infraestructuras existen vacios temporales en el almacenamiento de datos,
habiendo puntos dénde durante 5 horas no se acopia ningtin dato en la base,
mas adelante se explicara como se resolvié el problema.
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Capitulo 2

Metodologia

En el presente capitulo se describe el diseno del trabajo, dando los detalles
suficientes para que otra persona pueda reproducir el estudio y especificando
las herramientas utilizadas y los paquetes software necesarios.

2.1. Herramienta R - RStudio

En esta seccion se explicara de una manera breve el programa utilizado
para el desarrollo del trabajo final de master, como lo es el software R y
RStudio, del cual se hizo una introduccién a su manejo en el méster.

@Studid

Figura 2.1: Logo de los programas R y RStudio

R es un entorno y lenguaje de programacion con un enfoque al analisis
estadistico. Es uno de los lenguajes mas utilizados en la rama de la investiga-
cion centrada en la estadistica, siendo famoso en campos como la mineria de
datos, la bioinformatica, investigacion biomédica y matematicas financieras.
Consiste en una programacion en cédigo abierto del lenguaje S pero con un
soporte de alcance estdtico, es decir, un nombre/variable dentro del programa
siempre se refiere a su entorno 1éxico local. Ejemplo:si la funcion f invoca una
funcion g definida de forma separada, entonces, bajo dmbito léxico, la funcion
g no tiene acceso a las variables locales de f (asumiendo que el texto de g no
se encuentra dentro del texto de f).
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RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R, haciendo
mas manejable el uso de esta herramienta. El software incluye una consola, un
editor de cédigo que resalta la sintaxis del programa apoyando su ejecucion,
asi como herramientas de diagramado (plots), historial y gestién del espacio
de trabajo. En la figura 2.2 se muestra la interfaz del programa.
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ol-le- B - adans

nvironment | History =0
2 @ | (PmpotDataset st -

A1 % clobat Endronment +

pata

Dds33 4756 obs. of 28 variables @

s

09533 57072 obs. of 4 variables =
values
>ds33ts Large mts (109388 elements, 856 kb)
freqs3z 79
2p1_533 List of 9
Fies Plots | Pacages | Help Viewer ==

2 zo0m | Bewor+ Q)| % pubisn -

variable
_Mean
o1
o2

T e e e e AT
e e

E
i
i
i
i

e e S s o
P A e oS o e T
i, Ao prenmteem, o fr s

€A ZA 1A W00 S 78 1S BN €0 70 10 W

Figura 2.2: Interfaz del programa RStudio.

Una de las ventajas que presenta este tipo de software libre es su amplia
utilizaciéon por varios equipos de investigacién y usuarios particulares que
aportan un gran almacén de librerias ahorrando tiempo en la implementacion
de futuros codigos.

Durante el desarrollo de la memoria se iran explicando las librerias utili-
zadas, los problemas encontrados con el programa y su solucion propuesta.

2.2. Libreria/Paquetes R utilizados

En esta seccién se exponen las paquetes instalados para el desarrollo de la
tarea llevada a cabo, aunque mas adelante se justificara de manera individual
el uso de algunas de las librerias, aqui se ara un breve resumen de su funcion.

require(ggfortify)
require (quantmod)
require(lubridate)
require (dplyr)
require(tidyr)
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require(astsa)
require(forecast)
require(mice)

Ggfortify es un paquete de herramientas de trazado unificadas, cominmen-
te utilizadas en estadisticas , como GLM, series temporales, familias de PCA,
agrupamiento y analisis de supervivencia. El paquete ofrece una unica interfaz
de trazado para estos resultados de analisis y representa un estilo unificado
usando “ggplot2”.

El paquete quantmod es un marco cuantitativo de modelado financiero,
orientado principalmente a al campo de las financias, se puede dar otros usos
con objeto en series temporales ya que tiene funciones y paquetes incluidos,
como el xts, zoo y TTR.

Lubridate contiene las funciones para trabajar con fechas y tiempos:
mediante un analisis rapido y facil para usar datos de fecha y hora, extrac-
cién y actualizacién de componentes de una determinada fecha y hora (afios,
meses, dias, horas, minutos y segundos), manipulacién algebraica de objetos
temporales y con lapso de tiempo.

El paquete dplyr es una herramienta rapida y consistente para trabajar
con objetos similares a marcos de datos, tanto en memoria como sin memoria.

Tidyr es un paquete disenado especificamente para la ordenacién de datos,
y funciona bien con conjuntos de datos tratados con dplyr.

Astsa son las siglas de Applied Statistical Time Series Analysis, este
paquete se orienta al analisis estadistico de las series temporales.

El paquete forecast contiene las funciones de prevision para las series
temporales y los modelos lineales, ademas de métodos y herramientas para
visualizar y analizar los pronésticos de las series temporales univariantes. La
funcién auto.arima() pertenece a este paquete.

Finalmente el paquete mice sirve para la atribucién multiple mediante
ecuaciones encadenadas, como describen Van Buuren y Groothuis-Oudshoorn
(2011) en su articulo [17] se utiliza la especificacién totalmente controlada
JFully Conditional Specification (FCS), para conseguir atribuir a valores no
disponibles un valor correlativo a los otros atributos y ademas, cada variable
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tiene su modelo de atribucién

Existen una gran variedad de paquetes en el ambito de R pero se ha
decidido que con estos es suficiente para el desarrollo de la tarea, el siguiente
paso es obtener y preparar unos buenos datos de entrada para su posterior
estudio.

2.3. Preprocesamiento de los datos obtenidos

Los datos iniciales proporcionados por la Universidad de Estambul residen
en un fichero Fxcel con 4 pestanas, 3 de ellas muestran los datos recogidos
por las distintas estaciones de aforo: la 533, la 363 y la 534. Cada una de
estas pestanas contiene 13 columnas con la siguiente distribucion:

| A | B |c|plE F elHl1|s]x[L M N |-
1| MsgTime ~|RtmsNo S1 52 S3 S Mean V1 V2 Vi 01 02 03 O_Mean [=l
2 | 2016-01-28 23:14:09.000 533 65 75 88 76 1650 44 5 13 9 9
3 | 2016-01-28 23:12:09.000 533 70 77 96 81 154647 7 10 9 8
4 2016-01-2823:10:09.000 533 69 72 78 73 315239 8 16 9 1
5 | 2016-01-2823:08:08.000 533 83 78 88 83 21 46 45 4 11 10 8
6 | 2016-01-28 23:06:09.000 533 65 72 85 74 36 53 47 11 13 10 1
7 | 2016-01-28 23:04:09.000 533 85 82 93 86 183830 5 9 6 6
8 | 2016-01-28 23:02:09.000 533 70 75 86 77 194545 6 13 9 9
9 | 2016-01-28 23:00:09.000 533 75 74 83 77 204240 65 11 9 8
10| 2016-01-28 22:58:09.000 533 72 72 85 76 234450 7 11 11 9 o

WAk H] 534 363 | 533  coordinates /%3 el il

Figura 2.3: Captura de pantalla del archivo Fxcel, ejemplo del punto 533.

Donde:

e MsgTime - corresponde al tiempo en el que se recogen los datos, con el
formato (yyyy-mm-dd HH:MM:ss.000) lo que es lo mismo a (ano-mes-dia
Hora).

e RtmsNo - muestra el punto de aforo correspondiente.
e 51, 52 y S3 - son las velocidades medias de cada carril en (Km/h).

e S_Mean - la velocidad media de la calzada, es decir, la media de las 3
componentes anteriores, en (Km/h).

e Vi, V2 y V3 - es el volumen total de vehiculos aforados por cada carril.

e 01, 02 y O3 - muestra el porcentaje de ocupacion de las distintas
lineas, en (%).
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e O_Mean - la ocupacién media de la calzada, es decir, la media de las 3
componentes anteriores, en ( %).

Ademas en el documento, ultima pestana atane a las caracteristicas de
cada punto y sus coordenadas como se muestra en la tabla 2.1 a continuacién:

Ntimero del detector | Nombre del detector Desde Hasta Coordenada X (Grados) | Coordenada Y (Grados)
363 D100 Caglayan Okmeydan1 | Mecidiyekdy 28.97892104 41.06729962
533 Mecidiyekoy Mecidiyekéy | Caglayan 28.99086788 41.06717977
534 Caglayan Kavsag Caglayan Okmeydani 28.97605893 41.06773344

Cuadro 2.1: Caracteristicas y coordenadas de los puntos de aforo.

13

A partir de esta hoja de cédlculo se exportan tres ficheros “.csv”, uno por
cada punto de aforo, para su posterior manipulacion dentro de la herramienta
RStudio. En este caso se han nombrado: 363.csv, 533.csv'y 534.csv.

Nota: No es necesaria la exportacion como ficheros “.csv” ya que R
dispone de librerias para cargar directamente tablas desde archivos “.zls /
.xlsz” , pero en este trabajo se ha optado por la primera opcién que parece
mas atractiva.

2.3.1. Cargar y visualizar los datos en R

Para cargar los datos, primero se debe situar el directorio de trabajo en
la carpeta donde se encuentren los documentos determinados, en este caso
de ejemplo se encuentran en el escritorio dentro de la carpeta llamada“TFM”
asi que el cdédigo inicial es:

setwd("C:/.../Desktop/TFM")

Una vez establecido el directorio de trabajo ya se pueden se cargar los
datos, dandole un nombre a cada tabla csv, como se muestra en el siguiente
ejemplo:

d363 <- read.csv("363.csv")
d533 <- read.csv("533.csv")
d534 <- read.csv("534.csv")

Cargados los conjuntos de datos, se comprueba que todo esta correcto,
en este caso se opta por utilizar la funcion summary() que refleja los
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cuartiles y los valores minimo y méaximo de cada una de las variables. Se
encuentran errores relacionados con la clase de ciertos atributos que deberian
ser numéricos y no lo son, para ello lo corregiremos de la siguiente forma:

d363$S1 <- as.numeric(d363$S1)
d363$S2 <- as.numeric(d363$S2)
d363$S3 <- as.numeric(d363$S3)
d363$S_Mean <- as.numeric(d363$S_Mean)
d363$0_Mean <- as.numeric(d363$0_Mean)

Ulteriormente, realizado este cambio, depende del computador que se
este utilizando, suelen aparecer problemas al convertir los datos y aparecen
como Na (datos no disponibles). Estos normalmente se ignoran evitando
asi problemas en los futuros calculos aunque con la consecuencia de mermar
la calidad del estudio, por esa razéon se opta por utilizar la libreria mice
para autocompletar los datos no disponibles. El codigo que se muestra a
continuacién atribuye valores a los Na, estos valores son calculados a partir
de correlaciones existentes con los demas atributos.

d363_ <- d363[,3:28]

temp.imputed <- mice(d363_, m = 5, maxit = 50, meth ='pmm'
, seed = 500)

data363 <- complete(temp.imputed,1)

d363 <- cbind(d363[,1:2], data363)

Nota: no se anaden las columnas que no influyen a la atribucién de los
valores no disponibles, como lo serian los atributos RtmsNo y MsgTime,
ademas este ultimo atin no tiene la clase que le corresponde.

Una vez corregidos los valores no disponibles (Na), se crea la variable
“Volumen Total”, correspondiente al niimero total de coches que circulan por
la calzada como resultante de la suma del volumen de cada uno de los carriles
(Vtotal = V14+V2+V3). Seguidamente se da clase de atributo temporal a la
variable “MsgTime”, en este caso POSIXct , formato para tratar con datos
pertenecientes a series temporales posteriormente se ordena. Cédigo utilizado:

d363$V_Total <- d363$V1 + d363$V2 + d363$V3
d363$MsgTime <- as.POSIXct(d363$MsgTime)
d363 <- d363[order(d363$MsgTime), ]
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Después de corregir los datos originales y ordenarlos, mediante la funcién

gather de la libreria tidyr conseguimos plotear los datos de los atributos
de cada uno de los puntos de aforo de una manera visual. A continuacion
se muestra un ejemplo del codigo para el punto 363 y su consiguiente plot,
seguido de los plots de los puntos 533 y 534::

p363 <- ggplot(gl363, aes(x=MsgTime,y=value,col=variable))+

geom_line() + facet_grid(variable ~ .)

p363
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Figura 2.4: Evolucion temporal de las variables pertenecientes al punto de
aforo 363.
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Figura 2.5: Evolucion temporal de las variables pertenecientes al punto de
aforo 533.
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Figura 2.6: Evoluciéon temporal de las variables pertenecientes al punto de
aforo 534.
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En el cédigo base del trabajo se han anadido unos cuantos graficos, pero
el lector debe saber que las posibilidades con la herramienta R son mucho
mas grandes de lo que aparece en este trabajo. De este modo aque solamente
se muestra lo preciso para explicar los pasos a seguir y que la reproduccion
del estudio funciona de una manera éptima.

Por ejemplo es posible observar conjuntamente el mismo atributo de los
tres carriles superpuestos (Figura 2.7) y sin superponer (Figura 2.8) o los
diferentes atributos (Velocidad, Volumen y Ocupacién) de una misma calzada
(Figura 2.9) y (Figura 2.10). Esto ayuda a una mejor comprensién de los
datos y observar sus relaciones.

Cada uno es libre para visualizar los datos de la manera que le satisfaga,
el autor cree que el elegir plotear las medias cada media hora en vez de cada
dos minutos quita jugo a los gréaficos pero le da mas “sabor” que ayuda a la
reflexion sobre el comportamiento de las variables estudiadas.

Gréfica de Volumen cada media hora por carril del punto 533
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Figura 2.7: Volumen cada dos minutos de cada uno de los 3 carriles. Punto
533.
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Gréfica de Volumen por carril del punto 533
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Figura 2.8: Volumen medio de cada uno de los 3 carriles cada media hora,
superpuestos. Punto 533.

Atributos del tercer carril cada media hora del punto 533
120~

gs bae

30-

40-

[ \]

20-

€0 bae

22 24 26 28
Dias

Figura 2.9: Velocidad, Volumen y Ocupacion del 3er carril, cada media hora.
Punto 533.
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Atributos del tercer carril cada media hora del punto 533
120-
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series
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Figura 2.10: Velocidad, Volumen y Ocupacién del 3er carril, superpuestos.
Punto 533.

2.3.2. Procesamiento de los conjuntos de datos temporales

De las gréficas anteriores (Figuras 2.4, 2.5, 2.6) se observa que en la grafica
2.4 hay momentos en que el aforo se interrumpe, los dos ultimos dias en
horario de madrugada, cuando el volumen del tréafico es bajo. Para solucionar
de una manera eficaz los futuros problemas que puedan surgir, el autor opta
por desestimar estos dos tltimos dias del conjunto de datos d363. También se
decide reducir el nimero de datos escogiendo las medias de ciertas variables,
con una frecuencia de media hora, esto favorece a algunos modelos predictivos,
como mas adelante se vera.

Para la manipulacién de series temporales ( Time Series) existen varias
librerfas implementadas dentro del ambito R, en el apartado 2.2 se mencionan
las que se utilizan a continuacion:

Con la libreria lubridate se es capaz de escoger dias concretos o horas
concretas, por lo que mediante el uso de los siguientes codigos, se acota el
conjunto d363:
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d363$Tiempo<-ymd_hms (d363$MsgTime)
d363<- mutate(d363,
yday = yday(Tiempo),
hour = hour(Tiempo),
minute = minute(Tiempo),
halfhour = hour(Tiempo) +
if_else(minute(Tiempo)>29,0.5,0))

#se acota el conjunto de datos, eliminando los dias 27 y 28.
d363 <- subset(d363, yday < 27)

Una vez acotado, se generan los datos con formato de serie temporal
mediante la funcién ts y estableciendo la frecuencia correspondiente, como se
calcula en la siguiente parte del codigo:

#Primero se calcula la media de cada atributo, agrupando
# cada 30 min.Luego harda falta.

d363 <- d363 %>%
group_by(yday, halfhour) %>%

mutate(avg_sl = mean(S1, na.rm = TRUE),
avg_s2 = mean(S2, na.rm = TRUE),
avg_s3 = mean(S3, na.rm = TRUE),
avg_vl = mean(V1l, na.rm = TRUE),
avg_v2 = mean(V2, na.rm = TRUE),
avg_v3 = mean(V3, na.rm = TRUE),

avg_v = mean(V_Total, na.rm = TRUE),

avg_ol = mean(01, na.rm = TRUE),
avg_o2 = mean(02, na.rm = TRUE),
avg_o3 = mean(03, na.rm = TRUE))

#Establecer la frecuencia para la serie temporal.
freq363 <- round(length(d363$RtmsNo)/(yday(last(d363$Tiempo))
- yday(first(d363$Tiempo))+1))

#Se crea y ordena el conjunto "d363_ts".
d363_ts <- ts(d363[,c(15:19,3:6,20:22,7:9,14,23:26,10:12,27:29)],
start = 22, frequency = freq363)

#Se generan los distintos atributos con formato ya de "ts"
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t363_S1<-d363_ts[,"S1"]
t363_avg_s1<-d363_ts[,"avg_s1"]
£363_52<-d363_ts[,"52"]
t363_avg_s2<-d363_ts[,"avg_s2"]
t363_53<-d363_ts[,"S3"]
t363_avg_s3<-d363_ts[,"avg_s3"]
t363_V1<-d363_ts[,"V1"]
t363_avg_v1<-d363_ts[,"avg_v1"]
t363_V2<-d363_ts[,"V2"]
t363_avg_v2<-d363_ts[,"avg_v2"]
t363_V3<-d363_ts[,"V3"]
t363_avg_v3<-d363_ts[, "avg_v3"]
t363_V3<-d363_ts[,"V3"]
t363_avg_v3<-d363_ts[,"avg_v3"]
t363_V<-d363_ts[,"V_Total"]
t363_avg_v<-d363_ts[,"avg_v"]
t363_01<-d363_ts[,"01"]
t363_avg_o1<-d363_ts[,"avg_ol"]
t363_02<-d363_ts[,"02"]
t363_avg_02<-d363_ts[, "avg_02"]
t363_03<-d363_ts[,"03"]
t363_avg_03<-d363_ts[,"avg_o03"]

Ahora ya se pueden calcular las medias de los atributos con una frecuencia
establecida y crear nuevos conjuntos de datos con intervalos de media hora.

#Primero se implementa el conjunto de datos con observaciones cada 30 min,
# con esta propuesta:

data363 <- subset(d363, minute == 0 | minute == 59 |
minute == 30 | minute == 31)

# Finalmente se repiten los pasos anteriores con

# el nuevo conjunto.
freqdata363<-round(length(data363$RtmsNo)/(yday(last (data363$Tiempo))
- yday(first(data363$Tiempo))+1))
data363_ts<-ts(d363[,c(15:19,3:6,20:22,7:9,14,23:26,10:12,27:29)],
start = 22, frequency = freq363)

£363_30min_S1<-data363_ts[,"S1"]
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t363_30min_avg_si<-data363_ts[,"avg_s1"]
t363_30min_S2<-data363_ts[,"S2"]
t363_30min_avg_s2<-data363_ts[,"avg_s2"]
t363_30min_S3<-data363_ts[,"S3"]
t363_30min_avg_s3<-data363_ts[,"avg_s3"]
t363_30min_V1<-data363_ts[,"V1"]
t363_30min_avg_vi<-data363_ts[,"avg_v1"]
t£363_30min_V2<-data363_ts[,"V2"]
t363_30min_avg_v2<-data363_ts[,"avg_v2"]
t363_30min_V3<-data363_ts[,"V3"]
t363_30min_avg_v3<-data363_ts[,"avg_v3"]
t363_30min_V3<-data363_ts[,"V3"]
t363_30min_avg_v3<-data363_ts[,"avg_v3"]
t363_30min_V<-data363_ts[,"V_Total"]
t363_30min_avg_v<-data363_ts[,"avg_v"]
t363_30min_01<-data363_ts[,"01"]
t363_30min_avg_ol<-data363_ts[,"avg_ol"]
£363_30min_02<-data363_ts[,"02"]
t363_30min_avg_o2<-data363_ts[,"avg_o02"]
t363_30min_03<-data363_ts[,"03"]
t363_30min_avg_o3<-data363_ts[,"avg_o03"]

Finalmente el resultado se observa en la siguiente figura 2.11, donde se
tienen, en negro, los datos con frecuencia de 2 min, en rojo, las medias de
cada media hora, y en naranja los puntos del nuevo conjunto de datos. Esta
operacién se puede realizar con cualquiera de los otros atributos.
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Figura 2.11: Datos de Volumen total de vehiculos, cada dos minutos (Negro),
media (Rojo), cada media hora (Naranja). Punto 363

Una vez los datos de entrada estan preparados ya se puede empezar a
comprobar el ajuste de los modelos propuestos a continuacion.

2.4. Modelos estadisticos

En esta seccion se expondran los principales modelos estadisticos utilizados
durante el desarrollo del trabajo, haciendo una breve explicacion de cada
uno de ellos, y posteriormente, mostrando el cédigo implementado para la
obtencion del modelo.

Por hacer una introducciéon a los modelos estadisticos, mencionar que se
trata de un modelo matematico que utiliza la probabilidad y incluye algunas
aceptaciones sobre la generacion de muestras para parecerse a los datos de un
conjunto mayor, es decir, datos que se recogen de un muestreo y se suponen
aleatorios, muestran una forma de comportamiento explicada por las muestras
recogidas anteriormente.

Finalmente, un modelo estadistico queda especificado por un conjunto de
ecuaciones que relacionan diversas variables aleatorias, y en las que pueden
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aparecer otras variables no aleatorias.

Nota: Los cédigos que se veran en este apartado son ejemplos del cédigo
aplicados solamente al atributo del Volumen Total del punto de aforo 533
2.12, aunque en el cédigo general este proceso se haya realizado mediante
bucles para cada uno de los atributos y conseguir de una manera eficaz la
posterior comparacion de resultados.

Volumen tréfico punto 533
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Figura 2.12: Datos de Volumen total de vehiculos, cada dos minutos (Negro),
media (Rojo), cada media hora (Naranja). Punto 533

Ademas se examinan los distintos grupos de datos, tanto los originales
preprocesados (f = 2 min) como los reducidos a dato cada 30 min y asi
finalmente contrastar resultados. También comentar que se expone el cédigo
utilizado para el célculo del error cuadratico medio (ECM) y los criterios de
AIC y BIC, explicados en el punto 2.5 mas adelante.
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24.1. ARIMA

La palabra ARIMA es la abreviacion de Modelos Autorregresivos Integra-
dos de Medias Mdviles. Viene del conjunto de los modelos autoregresivos (AR)
con el de las medias méviles (MA) y el termino integrados (I), que se refiere
a la posibilidad de realizar una diferenciacion entre los elementos de la muestra.

AR: Un modelo se define como autorregresivo si la variable endégena
de un periodo t se explica por las observaciones de ella misma haciendo
correspondencia a periodos anteriores, anadiéndose, como en los modelos
estructurales, un término de error. En procesos estacionarios con distribucion
normal, bajo determinadas condiciones previas, la teoria estadistica de los
procesos estocasticos dice que toda Y; puede expresarse como una combinacion
lineal de sus valores pasados mas un término de error.

Los modelos aotorregresivos se abrevian con la palabra AR tras la que se
indica el orden p del modelo: AR(1), AR(2),....etc. El orden del modelo expresa
el numero de observaciones retasadas de las series temporales analizadas que
intervienen en la ecuacién. Un modelo AR(p) tendria la siguiente expresion:

p
Yi=ct+) fYiite (2.1)

i=1
Donde ¢ es una constante, fi, ..., f, son los pardmetros del modelo y ¢; el

término de error de los modelos de este tipo que se denominan generalmente
ruido blanco cuando cumple las tres hipdtesis basicas tradicionales:

e Media nula
e Varianza constante

e Covarianza nula entre errores correspondientes a observaciones diferentes

En el método ARIMA este término se trata dentro del modelo de medias
moéviles.

MA: Un modelo de los denominados de medias méviles es aquel que
explica el valor de una determinada variable en un periodo ¢ en funcién de un
término independiente y una sucesion de términos de error, de innovaciones
correspondientes a perfodos precedentes, convenientemente ponderados. Estos
modelos se denotan normalmente con las siglas MA, seguidos, como en el caso
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de los modelos autorregresivos, del orden entre paréntesis. Asi, un modelo
con q términos de error MA(q) responderia a la siguiente expresion:

q
Y, =€ + Zgiet—i (2.2)
i=1
Donde gy, ..., g, corresponde a los pardmetros del modelo y €, €._1... son
los términos de error.

Entonces el resultado de un modelo ARMA(p,q) quedaria de la siguiente
forma:

p q
Yi=¢+ Z fiYei + Z Gi€t—; (2.3)
i=1 i1

Y finalmente, I: Corresponde a la componente integrada del modelo, se
representa por un orden entre paréntesis denotado por la letra d, corresponde
a las diferencias que son necesarias para transformar la serie original en
estacionaria.

AY, =YY, (2.4)
Y asi el modelo ARIMA (p,d,q) queda representado como:

p q
Y, = —(AdY;ﬁ -Y,) + fo+ Z [iAY, i+ — Zngtfi (2.5)
i=1 i=1
La idea basica del analisis de series consiste en que cada uno de estos
componentes de las series puede ser analizado de forma separada para poste-
riormente, agregar los andlisis parciales en un resultado conjunto.

En ocasiones, el analisis prioriza, se centra sélo en alguno de los compo-
nentes sisteméticos por separado (la tendencia, la estacionalidad, el ciclo), en
otras ocasiones, como es el caso de la modelizacion ARIMA, lo que interesa es
ir mas alla de las componente ciclicas, tendenciales y estacionales, analizando
la componente no sistematica, de caracter aparentemente aleatorio, para
tratar de identificar algiin patron de interés en su evolucion que ayude a
entender la progresion de la serie completa.

Asi pues, la aplicacién de modelos ARIMA suele realizarse por descompo-
sicion, analizando en primer lugar la tendencia de la serie, pasando después a
observar la estacionalidad y concentrandose después en la identificacion del
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componente filtrado de tendencia y estacionalidad.

Para ajustar mejor el modelo existen dos funciones que ayudan a determi-
[1sw [Py

nar los términos “p” y “q”, estas son la funcién de auto-correlacién (ACF) y
la funcién de auto-correlacién parcial (PACF).

ACF mide la correlacién entre las observaciones de una serie temporal
separadas por k unidades de tiempo (y; € y; ). La funcién de auto-correlacion
parcial hace lo mismo pero después de ajustarse para la presencia de los
demds términos de desfase més corto (yi—1, Yr—2, -, Yt-k-1)-

Para el ajuste es necesaria una interpretacion de ambos diagramas, que se
explican en el siguiente cuadro (2.2)

ACF PACF
AR Decrece con el retardo de forma exponencial No es significativa para retardos > p
MA No es significativa para retardos > q Decrece con el retardo de forma exponencial
ARMA Decrecimiento geométrico dependiente Decrecimiento geométrico dependiente
del parametro autorregresivo del parametro de media movil

Cuadro 2.2: Interpretacion de los diagramas ACF y PACF

A continuacién se muestra el cédigo utilizado para el ajuste del modelo

ARIMA.

Cdédigo: Primero se ajusta la serie temporal a un modelo mediante el uso
de la funcién auto.arima, que determina los términos (p, d, q) automatica-
mente reduciendo los errores y basandose en las ACF y PACF. Contrastamos
los datos cada dos minutos, con otros de la misma frecuencia y la media del
atributo cada media hora, no se espera una gran mejora pero se realiza un
test para ver si vale la pena, posteriormente se comprueba también con los
datos cada 30 min.

n <- length(t533_V)
n_ <- length(t533_30min_V)

arimaV_533 <- auto.arima(t533_V)
arimaVm_533 <- auto.arima(t533_avg_v)
arimaV_5330k <- auto.arima(t533_30min_avg_v)
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Para comprobar el ajuste del médelo predictivo generado con el método
ARIMA, se carga el paquete forecast y se utiliza el siguiente codigo:

fcast_arimaV_533 <- forecast(arimaV_533, h = 2%freq533)
fcast_arimaVm_533 <- forecast(arimaVm_533, h = 2*freq533)
fcast_arimaV_5330k <- forecast(arimaV_5330k, h = 2xfreqdatab33)

parima_V_533 <- autoplot(fcast_arimaV_533)
parima_Vm_533 <- autoplot(fcast_arimaVm_533)
parima_V_5330k <- autoplot(fcast_arimaV_5330k)

Donde h indica el nimero de valores a extrapolar (en este caso dos dias)

Para calcular el error cuadratico medio:

error_arima_V <- fcast_arimaV_533$residuals
error_arima_Vm <- fcast_arimaVm_533$residuals
error_arima_Vok <- fcast_arimaV_533ok$residuals

ecm_arimaV <- sum(error_arima_V~2)/n
ecm_arimaVm <- sum(error_arima_Vm~2)/n
ecm_arima_Vok <- sum(error_arima_Vok~2)/n_

Nota: en el punto 2.5 se muestra la funcién implementada “ECM” para
agilizar los célculos.

Para obtener el AIC y el BIC:

arimaV_5338%aic
arimaVm_533%aic
arimaV_533ok$aic

arimaV_533$bic
arimaVm_533$bic
arimaV_5b330k$bic

Como se verd en el punto 2.5 el que menor resultado que se obtenga de
los indicadores expuestos significa que el ajuste es mejor.
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2.4.2. S-ARIMA

En este caso a la palabra ARIMA se le anade la S de Seasonal (Es-
tacionalidad), ya que consiste en modalizar no solo la componente regular
sino también la componente estacional. Este modelo, es parecido al explicado
anteriormente y se representa con la siguiente expresion:

ARIMA (p,d,q) * SARIMA (P,D,Q)s

Donde la primera parte corresponde a la parte regular y la segunda a la
estacionalidad. P,D y Q se refieren al numero de lags (retardos) escogidos
dentro de la estacionalidad S impuesta.

Un indicador de que la serie temporal tiene una componente de estacio-
nalidad es observar los resultados del ACF (Autocorrelation Function) y el
PACF (Partial Autocorrelation Function), ver si la se muestran indicios de la
existencia de un patrén. Este patron indicara la estacionalidad (S).

Coddigo: Para este apartado se necesita saber los valores de los parame-
tros del ajuste ARIMA y la estacionalidad, estos valores se pueden obtener
simplemente observando los modelos.

parima_V_533
parima_V_5330k

Una vez obtenidos los datos p, d y q, se anaden a las nuevas funciones
ademas de la estacionalidad S, y los términos P, D y Q, que con un proceso
de ensayos se obtienen los valores éptimos al comprobar los criterios AIC.

V_sarima <- sarima(t533_V,3,0,1,0,1,1,freq533)

Vok_sarima <- sarima(t533_30min_avg_v,3,0,1,1,0,1,freqdatab533)
V_sarima$AIC

Vok_sarima$AIC

Después, escogidos los parametros que ajustan mejor el modelo, se ejecuta
la funcién forecast con la prediccion para dos dias.

fcast_sarima_V <- forecast(t533_V, h = 2%freq533)
fcast_sarima_Vok <- forecast(t533_30min_avg_v, h = 2xfreqdatab33)
psarima_V_533 <- autoplot(fcast_sarima_V)

psarima_Vok_533 <- autoplot(fcast_sarima_Vok)
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Y finalmente los indicadores, como ya anteriormente se ha calculado el
AIC, solamente queda obtener los errores cuadraticos medios y el BIC.

error_sarima_V <- fcast_sarima_V$residuals
ecm_sarima_V <- sum(error_sarima_V~2)/n

error_sarima_Vok <- fcast_sarima_Vok$residuals
esarima_Vok <- sum(error_sarima_Vok~2)/n_

V_sarima$BIC
Vok_sarima$BIC

2.4.3. Modelo de Regresion Dinamico - Armoénico

Con este método de se pueden extraer y extrapolar ajustes a regresiones
dependientes del tiempo, ya que mediante coeficientes de fourier correspon-
dientes a los armoénicos se explica un porcentaje determinado de la varianza
o si no mediante los coeficientees de fourier correspondientes a las bajas
frecuencias.

Las primeras aplicaciones en el analisis espectral de series temporales se
aplicaron en economia por Nerlove (1964) y Granger (1969). El uso del anélisis
espectral requiere un cambio en el modo de ver las series econdmicas, al pasar
de la perspectiva del tiempo al dominio de la frecuencia. El andlisis espectral
parte de la suposiciéon de que cualquier serie Yt, puede ser transformada en
ciclos formados con senos u cosenos:

N

ft o [T

Yi=n+ ;[a] cos(2m " ) + b; sin(27 . )] (2.6)

donde 7 es la media de la serie, a; y b; son su amplitud, f son las frecuencias
que del conjunto de las n observaciones, t es un indice de tiempo que va de 1
a N, siendo N el numero de periodos para los cuales tenemos observaciones
en el conjunto de datos, el cociente % convierte cada valor de t en escala de
tiempo en proporciones de 2n y rango j desde 1 hasta n siendo n = % (es
decir, 0,5 ciclos por intervalo de tiempo). Las dindmica de las altas frecuencias
(los valores més altos de f) corresponden a los ciclos cortos en tanto que la
dindmica de la bajas frecuencias (pequenios valores de f) van a corresponder

con los ciclos largos. Si nosotros hacemos que It — w la ecuacién 2.6 quedaria,

n
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asi :

N
Yi =n+ Y _la;cos(w;) + b sin(w;)] (2.7)

j=1
El analisis espectral puede utilizarse para identificar y cuantificar en pro-
cesos aparentemente no perioédicos, sucesiones de ciclos de periodo de corto y
largo plazo. Una serie dada Y; puede contener diversos ciclos de diferentes
frecuencias y amplitudes, y esa combinacién de frecuencias y amplitudes de
caracter ciclico la hacer aparecer como un serie no periddica e irregular. De
hecho la ecuacion 2.7, muestra que cada observacién ¢ de una serie de tiempo,
es el resultado sumar los valores en t que resultan de N ciclos de diferen-
te longitud y amplitud, a los que habria que anadir si cabe un termino de error.

Segin Harvey (1978), existe una manera de pasar desde el dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia, multiplicando previamente los datos
originales por una matriz ortogonal, W que él sugiere con el elemento (j,t):

( 1)% Vi —
(7 j=1
3 mj(t—1) - (T—2)
. (%) 2 oS [%] Vj =2,4,6, T 2.8)
it — 1 . .
’ (2)?sin [P0 vy —3,5,7,. 02
1 .
L (7)? (=) Vj=T

La matriz W tiene la ventaja de ser ortogonal por lo que WW7T = I.

Y una vez acabada la introduccion al método, se anade a continuacion el
codigo, en el cual se han ido comprobando distintos coeficientes de fourier y
finalmente se comprueba cual de todos es el que obtiene un mejor resultado.

Cédigo: En este punto se muestra el cddigo utilizado para calcular los
modelos y comprobar cual es el mejor coeficiente que ajuste el modelo, tanto
para los datos con frecuencia cada 2 minutos como para los que tienen una
observacion cada 30 min.

fitV_1 <- auto.arima(t533_V, xreg = fourier(t533_V, K = 1),
seasonal = FALSE, lambda = 1)
fitV_2 <- auto.arima(t533_V, xreg = fourier(t533_V, K = 2),

seasonal = FALSE, lambda = 1)
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fitV_3 <- auto.arima(t533_V, xreg
seasonal = FALSE, lambda = 1)
fitV_4 <- auto.arima(t533_V, xreg = fourier(t533_V, K = 4),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

fitV_5 <- auto.arima(t533_V, xreg = fourier(t533_V, K = 5),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

fitV_6 <- auto.arima(t533_V, xreg = fourier(t533_V, K = 6),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

#f1tV_7 <- auto.arima(t533_V, zreg = fourter(t533_V, K = 7),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

#fitV_8 <- auto.arima(t533_V, zreg = fourier(t533_V, K = 8),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

#fitV_9 <- auto.arima(t533_V, zreg = fourier(t533_V, K = 9),
seasonal = FALSE, lambda = 1)

fourier(t533_V, K = 3),

Una vez calculados los ajustes para distintos coeficientes de Fourier, se
procede a la visualizacién y obtencién de cual goza de un menor valor de AIC.

AIC_V<-c(fitV_1$aic,fitV_2%aic,fitV_3%aic,fitV_4$aic,fitV_5%aic,
fitV_6%aic) #fitV_7$aic, fitV_8%aic, fitV_9%aic)

plot (AIC_V)

which.min(AIC_V)

Hallado el coeficiente, el siguiente paso corresponde a generar la prediccién
del modelo y posterioermente sus errores. Ejemplo para K = 3.

# Forecast y plot

pMdA_V_533 <- fitV_3 %>’ forecast(xreg = fourier(t533_V, K = 3,
h=2*freq533)) %>% autoplot() + xlab("Dia") +

ylab("Volumen Vehiculos total - punto 533")

# ECM
ecm_harm_V <- fitV_3$residuals
eharm_V <- sum(ecm_harm_V~2)/n

# BIC
BIC_harm_V <- fitV_3$BIC
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De seguido se prueba con el atributo con datos cada 30 min:

# Datos con obserwvactiones cada treinta minutos #

fitVm_1 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg = fourier(t533_30min_avg_v,
K = 1),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fitVm_2 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg = fourier(t533_30min_avg_v,
K = 2),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fitVm_3 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg = fourier(t533_30min_avg_v,
K = 3),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fitVm_4 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg
K = 4),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fitVm_5 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg
K = 5),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fitVm_6 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, xreg
K = 6),seasonal = FALSE, lambda = 0)
#fitVm_7 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, zreg = fourter(t533_30min_avg_v,

K = 7),seasonal = FALSE, lambda = 0)

#fitVm_8 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, zreg = fourier(t533_30min_avg_v,
K = 8),seasonal = FALSE, lambda = 0)

#fitVm_9 <- auto.arima(t533_30min_avg_v, zreg = fourier(t533_30min_avg_v,
K = 9),seasonal = FALSE, lambda = 0)

fourier(t533_30min_avg_v,

fourier(t533_30min_avg_v,

fourier(t533_30min_avg_v,

# se han comentado, para no sobrecargar el proceso de calculo,

# ya que st son necesartios se pueden usar, una vez se vea que el

# modelo mejora mostrando una tendencia al alza de los coeficientes
# de Fourier

Igualmente al caso anterior, se obtiene el mejor ajuste dependiendo del
coeficiente, su prediccion y finalmente los errores.

AIC_Vm<-c(fitVm_1$aic,fitVm_2%aic,fitVm_3$aic,fitVm_4%$aic,
fitVm_5$aic,fitVm_6%aic) #fitVm_7$%aic, fitVm_8%aic, fitVm_9%aic )

plot (AIC_Vm)
which.min(AIC_Vm) #min en k=3
# Forecast y plot

pMdA_Vm_533 <- fitVm_3 %>¥%
forecast(xreg = fourier(t5633_30min_avg_v, K = 3, h=2*freqdatab33)) %>’ autoplot() +
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# ECM
ecm_harm_Vm <- fitVm_3$residuals
eharm_Vm <- sum(ecm_harm_Vm~2)/n_

# BIC
BIC_harm_V <- fitV_3$BIC

Nota: Para agilizar y reducir los calculos a realizar se optimiza el cédigo
creando una funcién que tiene como objetivo ir haciendo ajustes aumentando
el coeficiente de Fourier (K) al mismo tiempo que compara los valores de
del AIC (Ver 2.5). La funcién se detiene al obtener tres ajustes no mejores
después de encontrar el 6ptimo y selecciona este como mejor, mostrando
finalmente las gréficas de los valores AIC para cada coeficiente y la prediccion
para los dos dias posteriores al fin de la serie temporal. También devuelve una
oracién que dice el coeficiente K escogido y su valor AIC correspondiente.

Funcién:

Armonico <- function(x)

AIC_armonico <- c()

m<-1

i<-1

fr <- 2xround(length(x)/7) # para 533 y 534

#fr <- 2*xround(length(x)/5) # para 363

while( i - m < 4 ) # bucle hasta que haga tres
# comprobaciones despues de encontrar un minimo
fit <- auto.arima(x, xreg = fourier(x, K = i),

seasonal = FALSE, lambda = 0)

AIC_armonico[i] <- fit$aic
m <- which.min(AIC_armonico)
i<-1i+1

plot (AIC_armonico)

fit <- auto.arima(x, xreg = fourier(x, K = m),
seasonal = FALSE, lambda = 0)

autoplot(forecast(fit, xreg = fourier(x, K = m),
h = fr))

return(paste("E1l coeficiente de Fourier que mejor

se ajusta a la muestra es, K =", m,
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con un valor del AIC de ",
round (AIC_armonico[m] ,digits = 4), sep=""))

Finalmente se explica el iltimo método estadistico utilizado en el presente
trabajo.

2.4.4. TBATS

TBATS consiste en un modelo, implementado por de Livera, Hyndman
& Snyder [11] que permite una estacionalidad dinamica, no obliga a que
sea periodica como ocurre en el modelo ARIMA, es decir, sirve para series
temporales con estacionalidades multiples y complejas.

TBATS es el anacronismo de:

T de regresiones trigonométricas a modelos multi-estacionales (trigonome-
tric regressors to model multiple-seasonalities)

B de transformacion Box-cox (Boxz-Cox transformations)

A de errores ARMA (ARMA errors)
T de tendencia (trend)
S de estacionalidad (seasonality)

El cddigo es simple ya que esta funcién tbats() se encuentra dentro del
paquete forecast. se anade la posibilidad de poder escoger la ventana, rango,
de datos que se elija en el comando window. A continuacion se muestra el
ejemplo con el atributo del volumen total de coches en el punto 533:

ptbats_V_533 <- t533_V %>% window(start=22) %>% tbats() %%
forecast() %> %autoplot() +xlab("Dia") +
ylab("nimero total de vehiculos - punto 533")

ptbats_Vok_533 <- t533_30min_avg_v %>% window(start=22) %>%
tbats() %>% forecast() %> %autoplot()+
xlab("Dia") + ylab("nimero total de vehiculos - punto 533")
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2.5. Indicadores para establecer el modelo 6ptimo

En este apartado se comentan los posibles indicadores existentes dentro
del dmbito de la prediccion de series temporales y de regresion de las mismas
que nos indique cual de los modelos utilizados se ajusta mejor a la realidad.

Uno de los méas conocidos, es del error cuadratico medio (ECM),
resta a un vector de tamano n llamado de predicciones (Yl), un vector con
los valores reales (Y;), explicado de otra forma, a los valores obtenidos por
el modelo, se les resta los verdaderos valores. Luego se suma el cuadrado de
esta diferencia y finalmente se divide por el tamano del vector n. Se ve més
directo en la siguiente ecuacion:

1~ o
ECM = =% (Vi = Yi)! (2.9)
=1
En modelos predictivos, este valor evalia la calidad del modelo en cuanto
a su variacion y su grado de sesgo.Pero el problema es que este indicador
no tiene en cuenta la estructura estocastica del modelo, no informan sobre

alguna caracteristica estocéastica supuesta sobre el periodo extramuestral.

Se crea la funcion ECM que calcula el resultado del error cuadratico
medio a partir del vector residual “x”:

ECM <- function(x)
ECM <- 0 #asignar O al error
#x corresponde al vector residuales/errores
return(sum(x~2)/length(x))

También existen varios criterios para la seleccion de modelos como el
Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) o el Criterio de Informa-
ciéon de Akaike (AIC). Ambos criterios estan basados en la funcién de
probabilidad del ajuste del modelo, con el plus de que ambos anaden un
término de penalizacién para el niimero de parametros que se introducen,
para asi evitar sobreajustes. Entre los dos criterios, el BIC es el que tiene un
término de penalizacién mayor.
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La féormula del BIC:
—2.Inp(z|M) ~ BIC = =2 -In L + k1n(n) (2.10)
Y la formula para AIC es:
AIC = 2k — 21n(L) (2.11)
donde:

= 1 — corresponde a los datos obtenidos;

n — Es el tamano de la muestra;

= k — el nimero de parametros libres a ser estimados;

p(z|M) — La probabilidad marginal de los datos observados dado el
modelo M;

I:/ — El médximo valor de la funcién de verosimilitud del modelo M, i.e.
L = p(x|6, M), donde 6 son los valores de los pardmetros que maximizan
la funcién de verosimilitud.

Estos criterios no proporcionan informacion en sentido absoluto, es nece-
sario minimo dos modelos para poder compararlos y elegir el que menor valor
obtenga como mejor ajuste.

En los paquetes cargados, una vez se realiza el ajuste ya aparecen estas
dos opciones, tanto AIC como BIC y en el caso del error cuadratico medio se
calcula en base al error que proporciona el modelo a través de los residuales,
elevandolos al cuadrado y dividiendo por el tamano del atributo.

Se anade la funcién implementada para comparar los ajustes de los modelos
generados con auto.arima(), ya que anadiendo el conjunto de matrices
formado por el modelo para cada atributo (i.e. Arima_533) devuelve un
diagrama de barras con los valores de AIC de cada atributo y los atributos
ordenados de menor valor de AIC a mayor:

ArimaAIC <- function(x)
x <- x[6:1length(x)] # 1:5 corresponden a atributos de Tiempo
atrib <- names(x) # vector con los nombres de los atributos
n <- length(atrib) # nimero de componentes del vector
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Valores_AIC <- c()
for(i in 1:n)
Valores_AIC[i] <- x[[i]]$aic

barplot(Valores_AIC, names.arg = atrib, col = "blue",
density = 50, ylab = "AIC", xlab ="Atributos")
return(atrib[order (Valores_AIC)])

Ahora una vez explicados los criterios que se siguen para la eleccién de
los mejores modelos y los mejores atributos para ser extrapolados/predichos
con mayor acierto, se da comienzo al capitulo dénde se mostraran los resulta-
dos obtenidos y los contrastes realizados, para asi posteriormente pasar al
apartado de las conclusiones.



Capitulo 3

Resultados

En este apartado se muestra un breve resumen de los resultados mas
significativos.

En el codigo se recogen todas las variables mediante la funcién lapply
(para el caso ARIMA y TBATS), pero al ser 3 puntos de aforo por 9 atributos
de partida mas 9 generados para ganar mas informacién, acaban siendo 54
procesos para cada modelo, lo que genera que el computador deba utilizar una
cantidad de energia y tiempo considerables. Existe la posibilidad de correr
solo las lineas del cédigo que interesen, como se ha mostrado en el caso del
Volumen total del punto 533.

A continuacién se anaden los graficos de las predicciones generados por
los distintos modelos anteriormente expuestos, para asi comprobar los resul-
tados de una manera visual, seguidamente se comparan los residuales para ir
sacando las conclusiones oportunas:

3.1. ARIMA

Se ha extrapolado la serie a un dia mas, ya que con dos dias el resultado
a partir del segundo era constante. Para el método ARIMA, usado con los
datos de partida parima_V _533, el resultado es:
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Forecasts from ARIMA(4,0,0) with non-zero mean

150~
100- level
80
95
50~
4 2

Figura 3.1: Forecast mediante el método Arima, del atributo “Volumen Total”
sin cuartar - Punto 533

X[

Con los datos de una misma frecuencia pero valores medios cada media
hora, parima_Vm_533, el resultado muestra esta forma:

Forecasts from ARIMA(0,0,5) with non-zero mean

100~
level
80
9%
50~
24 26 El

Time

X[

Figura 3.2: Forecast mediante el método Arima, del atributo “V_Total” misma
frecuencia, valores medios - Punto 533
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A partir de este momento se desestima el seguir haciendo céalculos con
las frecuencias de 2 min y las medias cada media hora, ya que el ajuste no
presenta mejoras sustanciales comparado con el conjunto de datos que ahora
se muestra (Figura 3.3. El método ARIMA con los datos modificados a una
observacion cada 30 min,parima_V _5330k el resultado es:

Forecasts from ARIMA(3,0,1)(1,0,0)[46] with non-zero mean

160-

X[
g
© @ o

2 28 30
Time

Figura 3.3: Forecast mediante el método Arima, del atributo “Volumen Total”
con datos cada 30 minutos - Punto 533

En cuanto a los residuales y valores de los criterios se extrae la siguiente
tabla:

Valores residuales ECM AIC BIC
Arima 2 min - Original | 160.3085 | 37658.31 | 37697.11
Arima 2 min - Media | 37.9398 | 30808.31 | 30853.58
Arima 30 min - Media | 100.0577 | 2409.86 | 2436.26

Cuadro 3.1: Valores obtenidos de los indicadores ECM, AIC y BIC para los
tres ejemplos con el atributo correspondiente al volumen total de vehiculos
del punto 533. Con modelo auto.arimay()

Aunque el resultado en el ECM sea menor no demuestra que sea un mejor
ajuste, hay que fijarse en todos los indicadores, ya que los valores que dan los
criterios AIC y BIC son mas fidedignos para elegir un mejor modelo.



CAPITULO 3. RESULTADOS

42

Ahora se adjuntan los resultados obtenidos mediante la funcién Ari-

maAIC () y ArimaBIC () que compara y ordena los atributos segiin su

valor de AIC y BIC de un mismo punto de aforo, ya sea cada 2 min, o cada

30 min (light).

Figura 3.4: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima

de todos los atributos con datos cada 2 minutos

- Punto 533

Y la funcién devolveria el siguiente resultado ademas del diagrama de

barras:
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ArimaAIC(Arima_533)
“El atributo avg_o3 tiene un valor de AIC = 12864.822”
“El atributo avg_v1 tiene un valor de AIC = 14284.198”
“El atributo avg_o2 tiene un valor de AIC = 14330.353”
“El atributo avg_ol tiene un valor de AIC = 16276.393”
“El atributo avg_v2 tiene un valor de AIC = 19593.931”
“El atributo avg_sl tiene un valor de AIC = 20509.815”
“El atributo avg_s2 tiene un valor de AIC = 21481.396”
“El atributo avg_v3 tiene un valor de AIC = 22936.088”
“El atributo avg_s3 tiene un valor de AIC = 23051.945”
“El atributo O3 tiene un valor de AIC = 25550.663”
“El atributo O1 tiene un valor de AIC = 25882.495”
“El atributo O2 tiene un valor de AIC = 27548.036”
“El atributo V1 tiene un valor de AIC = 29059.921”
“El atributo V2 tiene un valor de AIC = 29611.91”
“El atributo S2 tiene un valor de AIC = 30041.164”
“El atributo S_Mean tiene un valor de AIC = 30114.529”
“El atributo avg_v tiene un valor de AIC = 30808.311”
“El atributo V3 tiene un valor de AIC = 31092.008”
“El atributo S3 tiene un valor de AIC = 32994.113”
“El atributo S1 tiene un valor de AIC = 33377.193”
“El atributo V_Total tiene un valor de AIC = 37658.308”

Los demas resultados numéricos se adjuntan en la parte del Anejo-I, si
se muestran los diagramas obtenidos con los otros puntos de aforo y con
las observaciones cada 30 min, deduciendo una gran mejora en los modelos
predictivos ajustados a partir de las bases de datos menos pesadas.

Por ejemplo, entre los valores AIC del atributo “avg_03” del modelo Ari-
ma_533 comparado con el modelo Arima_533_light sus valores correspondientes
son 12864.822 y 1713.299 (Fig: 3.5) reduciéndose a un 13 % del primer valor
AIC, y esto pasa con todos los demads atributos de los otros puntos, reduciendo
los valores entre un 7 y un 15 %.

Después de los diagramas de barras, se muestran (Fig:ejemplosarima)
otras predicciones de otros puntos de aforo.
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V_Total avg_v1
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Figura 3.5: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima

de todos los atributos con datos cada 30 minutos - Punto 533
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3.1. ARIMA
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Figura 3.6: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima
2 minutos -

de todos los atributos con datos cada
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avg_o3

avg ol avg 02 avg o3

Figura 3.7: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima
de todos los atributos con datos cada 30 minutos - Punto 534
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Figura 3.8: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima
2 minutos -

de todos los atributos con datos cada
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Figura 3.9: Diagrama de barras de los valores AIC y BIC del método Arima

de todos los atributos con datos cada 30 minutos - Punto 363



3.2. S-ARIMA 49

3.2. S-ARIMA

La funcién Sarima da problemas para conjuntos de datos con frecuencias
muy pequenas en comparaciéon con su estacionalidad, por lo que, en este
apartado solo se muestran los resultados obtenidos con los datos tomados

cada 30 min.

Para determinar los términos (p, d, q, P, D, Q, S) se ha recurrido al ajuste
previamente realizado con el modelo automatico de ARIMA, ofreciendo los
valores 6ptimos para el modelo. Con la funcién sarima.foi() se obtiene el
ajuste y su grafica, como muestra la siguiente imagen:

150
|

_avg_v
100
|

t533_30min_av

Figura 3.10: Forecast mediante el método S-Arima con la funcién sarima.for(),
del atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

Y mediante la funcién sarima() obtenemos los residuales que se aniaden

a continuacion:
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Model: (3,0,1) (1,0,0) [46] Standardized Residuals
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Figura 3.11: Valores e indicadores sobre el ajuste realizado por el modelo
sarima propuesto, Residuales, AIC, Q-Q plot y valor -p, de la variable Volumen
Total del punto 533.

Los valores del AIC y BIC son 5.643 y 4.713, estos valores del demuestran
que existe estacionalidad (mejor ajuste que con ARIMA), no perfecta, ni
periddica exacta debido a la variacion del trafico durante los dias de la semana,
no es lo mismo martes que domingo. Por ello, ahora se procede a modelos
dindmicos que permiten ajustar una periodicidad dindmica en el tiempo.

Nota: Los demas valores y graficos se anaden en el Anejo I, adjuntado al
final, pero se muestran los valores del AIC del punto 533 para poder comparar
los atributos con este modelo.
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3.3. Modelo dinamico Armonico

Con este modelo primero hay que ajustar el coeficiente de Fourier que
menor valor del AIC nos de, en este caso se comprobaron los 10 primeros
valores de K y este fue el resultado:

-330
|

-340

2350

AIC_533_VTotalm

-360

-370

-380

T T T T T
2 4 6 8 10
Index

Figura 3.14: Valores del AIC para los primeros valores de K del modelo
Armoénico, del atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto
533

Nota: Como anteriormente ya se ha mencionado, mediante la funcién
implementada Armonico() ya se encuentra el mejor coeficiente K cuyo valor
AIC del ajuste es menor respecto los demas.

Se ve a simple vista en la Figura 3.14 que el menor valor se corresponde al
valor K = 4, por lo que se procede al ajuste con este valor y la visualizacion
de la prediccién.
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100-
50 -

22 24 26 28 30
Dia

Volumen Vehiculos - punto 533

Figura 3.15: Forecast mediante el modelo Arménico (K=4), del atributo
“Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

Se hacen pruebas también para comprobar los ajustes con otros coeficientes
de Fourier, en este caso con K= 2y K = 6.

2 21 % 28 £
Dia

Figura 3.16: Forecast mediante el modelo Arménico K=2 (izq.) y K=6 (der.),
del atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

Volumen Vehiculos - punto 533
Volumen Vehiculos - punto 533

Dia

También se experimento al cambiar las opciones del ajuste, seleccionando
la estacionalidad como “TRUE” y modificando el valor de “lambda”, y estos
fueron los resultados, para:
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e K=4:
AIC = -380.76; BIC = -327.96 ECM = 0.0163

150~

100~

Volumen Vehiculos - punto 533

50-

Figura 3.17: Forecast mediante el modelo Arménico (K=4), del atributo
“Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

e K =4, Seasonal = TRUE :

AIC = -378.07,; BIC = -317.73 ECM = 0.0162

150-

100~

Volumen Vehiculos - punto 533

50~

22 24 2% 28 30
Dia

Figura 3.18: Forecast mediante el modelo Arménico (K=4, Seasonal = TRUE),
del atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

e K=4 Lambda=1":
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AIC = 2347.45;
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Volumen Vehiculos - punto 533

>
S

24

BIC = 2404.02

2%

Dia

28

ECM = 79.63

30

95

Figura 3.19: Forecast mediante el modelo Arménico (K=4, Lambda = 1), del
atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos - Punto 533

e K =4, Seasonal = TRUE, Lambda =1 :

AIC = 2348.47;
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Figura 3.20: Forecast mediante el modelo Arménico (K=4, Seasonal = TRUE,
Lambda = 1), del atributo “Volumen Total” con datos cada 30 minutos -

Punto 533
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3.4. TBATS

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con el modelo tbats()
para el caso tratado “Volumen total” del punto 533:
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nimero de vehiculos — punto 533

Figura 3.21: Forecast mediante el modelo Thats, del atributo “Volumen Total”
con datos cada 30 minutos - Punto 533

También se anaden los valores de AIC obtenidos del ajuste para los
distintos atributos del punto 533, con observaciones cada 30 min:

AIC
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

lean avg st avgs2 avgs3 Vi v2 A avg vl avgv2 avgv3 avg.\

Atributos

Figura 3.22: Valores AIC con modelo Thats, de los atributos del punto 533
con datos cada 30 minutos

Los resultados restantes se pueden ver en el Anejo adjunto. Finalmente
extraen las conclusiones expuestas en el ultimo capitulo.



Capitulo 4

Conclusion

En este dltimo apartado se zanja el trabajo, resumiendo y sintetizando
los resultados obtenidos, se comprueba que los resultados estan en linea con
los obtenidos por otras publicaciones y exponer las lineas futuras.

En cuento a las muestras para los modelos, los resultados han mostrado
mejores resultados haciendo los calculos con las medias en ciertos intervalos
de tiempo, esto le da més equilibrio al modelo y por lo tanto menos errores,
pero no sirve para el objetivo de la prediccién. En cambio, si de estos valores
medios se escoge una observacion por cada intervalo de tiempo reduciendo
asi la muestra, el modelo, aunque pierde informacion, mejora de una forma
considerable la prediccion y los ajustes.

De los resultados obtenidos se observa un mejor ajuste de la predicciéon
de las series temporales con los modelos dinamicos armoénicos, basados en
series de Fourier. Los resultados dados por este tipo de modelo son bastante
acertados, excepto en algunos casos puntuales: cuando la muestra no tiene
ningun tipo de patrén en su comportamiento o cuando el coeficiente de Fourier
utilizado es bajo (K < 2), en este tltimo caso puede que se ajuste bien pero
queda un modelo muy pobre.

En comparaciéon con los otros modelos, el arménico, obtiene un resultado
con menor tiempo de calculo y queda demostrado que al anadir estacionalidad
o aumentar el valor de lambda, para estos casos, no mejora el modelo y en el
caso de la estacionalidad, aumenta el tiempo del procesamiento.

Entre los atributos que se recogen en el estudio y se analizan, si se ordenan
de los que han obtenido un menor error a uno mayor, segin la mayoria de
modelos probados, se demuestra que la ocupaciéon y el volumen de vehiculos
son los que muestran un mejor ajuste en comparacion con la velocidad. Esto
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da a entender que las variables “Ocupacién” y “Volumen” tienen un compor-
tamiento menos estocastico que el que se ve las en la variable “Velocidad”.
Los errores obtenidos hay que verlos también segin el rango de cada atributo
ya que no es lo mismo el numero de vehiculos por cierto carril(0 - 60), que
en la suma de los tres (15 - 180) , el porcentaje de ocupacién (0-40 %) o la
velocidad (0-100); esto explica algunas diferencias excesivas entre los ajustes
de los atributos.

El autor ve la posibilidad de modelar primero el volumen y posteriormente,
aprovechando la correlacion entre las 3 variables, utilizar un modelo dinamico
para ajustar la previsién de los otros atributos, aunque este estudio no entra
dentro del ambito del trabajo. También exponer como lineas futuras, ya que no
se ha podido anadir dentro de la carga del trabajo exigido, la comparacion de
los modelos estadisticos mencionados con técnicas del aprendizaje computado
(Machine Learning) como el Support Vector Regression / Machine (SVR/M).
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