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Resumen

En la actualidad, en diferentes ciudades del mundo, existe una gran variedad de problemas
por el uso de los diferentes sistemas de transporte, principalmente el terrestre, los cuales son
generados por el aumento del parque vehicular y deficiencias en las vias de transito que son
rebasadas en capacidad y disefio, esto propicia mayor tiempo de traslado de un punto a otro

y al mismo tiempo una alta emision de gases que contribuyen al efecto invernadero.

En la Gltima década, los cientificos del mundo han puesto un mayor interés en la busca de
soluciones a esta problematica, destacando los modelos que implementan inteligencia
artificial y ciencia de datos para realizar modelos de simulacion de distintas condiciones de

trafico vial.

Como resultado del desarrollo de estos modelos, podemos obtener soluciones a las nuevas
problematicas que se manifiestan en los sistemas de transporte, mejorando los tiempos de
traslado, disminuyendo las emisiones de gases que causan el efecto invernadero y reduciendo

la probabilidad de accidentes viales.

En el presente estudio, se realiz6 una simulacion de los accidentes viales en una interseccion
utilizando las reglas de Nagel & Schreckenberg Ilamadas automatas celulares.
Posteriormente se analizaron los datos resultantes para hacer una prediccion de los accidentes

viales con inteligencia artificial, especificamente las herramientas de aprendizaje automatico.



Abstract

Currently, in different cities around the world, there is a wide variety of problems due to the
use of different transportation systems, mainly land transportation, which are generated by
the increase in the vehicle fleet and deficiencies in traffic routes that are exceeded. In capacity
and design, this leads to a longer transfer time from one point to another and at the same time

a high emission of gases that contribute to the greenhouse effect.

In the last decade, scientists around the world have placed greater interest in finding solutions
to this problem, highlighting models that implement artificial intelligence and data science

to create simulation models of different road traffic conditions.

As a result of the development of these models, we can obtain solutions to the new problems
that arise in transportation systems, improving travel times, reducing gas emissions that cause

the greenhouse effect and reducing the probability of road accidents.

In the present study, a simulation of road accidents at an intersection was carried out using
the Nagel & Schreckenberg rules called cellular automata. The resulting data was then
analyzed to make a prediction of road accidents with artificial intelligence, specifically

machine learning tools.
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1. Introduccidén

En los ultimos afios se ha observado un enorme incremento en el uso de vehiculos de
transporte desde entornos rurales hasta grandes ciudades, lo que facilita el desplazarse de un
lugar a otro en menos tiempo y con mayor comodidad. El transporte terrestre es uno de los
medios predilectos de traslado de bienes y pasajeros en el mundo entero, que incorporado a
las ciudades, permite la existencia del transporte urbano: autobuses, automoviles,
motocicletas y en algunos casos tranvias, trenes o subterraneos, que trasladan a personas de

un punto a otro (Editorial, 2021).

Ahora bien, el sistema de transporte terrestre se caracteriza por ser complejo. Este se
compone por carreteras, puentes, intersecciones, sefializaciones, semaforos, vehiculos,
peatones, conductores, entre otros elementos mas. Tales elementos de infraestructura vial
deben de estar construidos bajo un andlisis profundo de los beneficios y limitaciones que
puedan tener a corto, mediano y largo plazo. En cambio, al desplazarse por una carretera
urbana es comUn encontrar escenarios de trafico que generan un caos y limitaciones al libre

transito, mencionamos algunos problemas a continuacion:

e Intersecciones rebasadas en capacidad de mantener un flujo constante.
e Vialidades que ya no son suficientes para gestionar el tréfico.

¢ Reductores de velocidad colocados en lugares no necesarios.

e Paradas de transporte publico mal ubicadas.

e Escasas sefializaciones para trayectos adecuados y cortos.

e Semaforos no sincronizados.

La falta de una buena administracion vial puede producir consecuencias graves como:

e Accidentes viales.

e Mayores emisiones de gases efecto invernadero.
e Fendmenos de congestion del trafico.

e Mayor consumo de combustible.

e Retrasos en el tiempo de traslado.

e Contaminacion auditiva.



Lo anterior plantea un gran desafio para la construccion, disefio y mantenimiento de
infraestructura apta para el trafico urbano. Actualmente emergen alternativas relacionadas a
la transicion energeética, que al usar combustibles de origen fosil nos alienta cada vez més al

uso de los combustibles generados a partir de energia renovable.

Asimismo, surgen limitantes con respecto al consumo energético ya que a medida que la
poblacion mundial crece y se urbaniza, incrementa la demanda de energia y transporte, lo
que constituye la fuerza motriz para la emision de sustancias a la atmosfera. También se trata
del efecto econdémico en los usuarios y beneficiarios del transporte, ya sean individuos,
instituciones o gobiernos, que requieren realizar un gasto para cubrir sus necesidades de
desplazamiento o aprovisionamiento de insumos. De hecho, en el mundo hay 16.5 millones
de autos eléctricos (Agency, 2022), no obstante, ha sido insuficiente para disminuir la
dependencia de las energias no renovables y esto ha colocado al sector transporte en la cima

de la lista con relacion al consumo de energia.

En México el sector de transporte ocupa el primer lugar en consumo energético con el
38.44% lo cual revela el balance nacional de energia de 2020 de la secretaria de energia
(Energia, 2020). Un factor importante en relacion con el gran consumo de energia es su
impacto negativo en el medio ambiente, al emitir una gran cantidad de toneladas de dioxido
de carbono (CO3) por los tipos de combustibles utilizados. Con relacion al efecto que
ocasiona, ser el sector que més energia consume en México da como resultante que el 25%
de emisiones de gases efecto invernadero provenga del sector transporte (SEMARNAT,

2018), colocandolo en primer lugar como emisora contaminante.

Sin embargo, en la bisqueda para resolver las constantes deficiencias ocasionadas por el
sistema de trasporte terrestre, se opta por incrementar el presupuesto pablico y asi combatir
el problema en el transporte por tréfico vial, buscando solucién a esto, se realizan obras de
infraestructura tales como: puentes, autopistas, extension de carriles, distribuidores viales,
asfaltado de caminos rurales, rutas de transporte publico, mantenimiento constante de las
vias, etc. Lo anterior se traduce directamente a un alto costo de inversion pablica y que en
ocasiones no son una verdadera solucion a la problemaética. Ademas, en algunas ciudades o
paises en desarrollo no pueden realizar construcciones por escasez de recursos econémicos.

Entre los paises que cuentan con una buena calidad de red vial se encuentran: Singapur,



Paises Bajos, Suiza, Hong Kong, Japon. Por otro lado, los paises que tienen una baja calidad
de infraestructura vial son: Chad, Madagascar, Haiti, Angola. Segun el indicador de calidad

vial, estudio realizado por el foro econémico mundial (Forum, 2019).

Una alternativa para hacer més eficientes las vias de transporte terrestre es el modelado y
simulacion de transporte vehicular, donde se tiene la capacidad de simular parametros
especificos de los vehiculos como: tamafio, velocidad, aceleracion, frenado, entre otros,
tratando a cada vehiculo como una particula independiente que interactia con las demas
particulas (autos), de tal forma se logra analizar algunos fendmenos como: aceleracion,
velocidad, cambio de carril, flujo, frenado, densidad, ademas de accidentes,
congestionamiento y emisiones contaminantes. En vias como carreteras, autopistas,
intersecciones, rotondas, etc. esto es posible lograrlo mediante modelacién con autématas

celulares antes mencionadas.

La implementacion de modelos gue usan inteligencia artificial para predecir fenémenos de
trafico también ha desarrollado muchas aplicaciones entre ellas en el transporte vehicular,
como lo han observado en varios modelos como el realizado por R. Yasdi llamado
“Prediccion del trafico vial utilizando un enfoque de red neuronal” (Yasdi, 1999), donde
tuvieron como objetivo presentar la efectividad de un sistema de redes neuronales para la
prediccion basada en datos de series de tiempo. Usando un pardmetro, a saber, que es el
volumen de trafico para el pronostico. Emplearon redes neuronales artificiales para la

prevision de trafico aplicada en un tramo de carretera.

Por lo tanto, es de vital importancia, el estudio y analisis de fendmenos relacionados con el
trafico vehicular como el consumo energético, el flujo vial, la problematica de una excesiva
emision de CO; y ser de los paises con méas accidentes viales en Latinoameérica que nos lleve

a buscar y generar soluciones para prevenir los conflictos viales y sus derivados.

En la presente investigacion, se propone un modelo teérico basado en autdmatas celulares y
las redes neuronales artificiales para la prediccion de accidentes vehiculares en una
interseccion sefializada. Sin embargo, en el proceso de entrenamiento, no se obtuvieron los

resultados esperados, por lo tanto se implementd un algoritmo de aprendizaje automatico.



1.1. Planteamiento del problema

Uno de los problemas mas graves relacionados con los sistemas de transporte son los

accidentes.

La mayoria de los accidentes viales suceden en las intersecciones de las vialidades, esto se
deriva a causa de las rupturas a la ley y las faltas al orden vehicular tales como cruzar la calle
sin respetar el seméforo, exceder los limites de velocidad, conducir en estado de intoxicacion,

utilizar el teléfono celular e ignorar las sefiales de transito (Guadarrama, 2019).

Las intersecciones pertenecen a las zonas viales con mayor nimero de choques en México
ya que mas de 300 mil accidentes ocurrieron en ellas durante el 2016, lo que equivale al 87

por ciento de los siniestros que se registraron en las areas urbanas (Mexico, 2017).

México ocupa el séptimo lugar a nivel mundial y el tercero en la region de Latinoamérica en
muertes por siniestros viales, con 22 decesos de jovenes de entre 15 y 29 afios al dia,
convirtiéndolo en la primera causa de muerte de jovenes en ese rango de edad, y la quinta

para la poblacién en general con 24 mil decesos en promedio al afio (INSP, 2020).

Si se pone sobre la mesa el tema de la seguridad vial encontramos cifras importantes que nos
revela la Organizacion Mundial de la Salud, donde cada afio se pierden aproximadamente 1.3
millones de vidas a consecuencia de los accidentes de transito en todo el mundo y més de 20
millones de personas lesionadas, para una poblacion del orden de 7 mil millones de habitantes
(OMS, 2022). Las colisiones debidas al transito cuestan a la mayoria de los paises el 3% de
su PIB. La mayoria de esas victimas ocurre en los paises en desarrollo, y las cifras aumentan

en la medida en que su parque automotor crece (OMS, 2022).

En 2019, los accidentes viales ocuparon el séptimo lugar dentro de las pandemias que mas
muertes generan en los paises de ingresos bajos y la décima en los paises de ingresos medios
(OMS, 2020). Superados por las enfermedades del corazon, infecciones de las vias
respiratorias inferiores etc. De manera que esta problemaética cada vez ira ganando prioridad
en relacidn con las otras causas, por lo que resulta un problema que debe atenderse con mayor

interés.

La real tragedia de los accidentes viales es que, en gran medida, ellos y sus consecuencias,

pueden evitarse mediante una inversion adecuada y creciente para generar mejores
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conductores y usuarios de las vialidades, superiores estandares de disefio, fabricacion y
mantenimiento vehicular, y mejores estandares de disefio, construccion y mantenimiento

carretero.

1.2. Justificacion

El analisis de los sistemas viales siempre sera de gran importancia, pues con el aumento en
la densidad de trafico también tienden al alza los percances viales, los cuales son un tema
serio ya que esta en riesgo la vida de las personas involucradas. Para facilitar esta labor en la
busca de métodos que eviten este tipo de eventos catastroficos, ha sido de gran ayuda la
utilizacion de diversos programas computacionales y tecnologicos, los cuales implementan

en la presente investigacion.

1.3. Objetivo general

Desarrollar mediante automatas celulares e inteligencia artificial el modelo de un programa

que simule y prediga los accidentes automovilisticos en una interseccion vial.
1.4. Objetivos especificos

e Simular el trafico vehicular en una interseccion sefializada utilizando automatas
celulares.

e Calcular algunos parametros del trafico como la velocidad promedio, flujo y densidad
vehicular y la probabilidad de accidentes.

e Evaluar el modelo en conjunto de tal forma que permita conocer su eficiencia y los
alcances de este.

e Analizar el impacto de algunos parametros sobre las caracteristicas del trafico
vehicular.

1.5. Hipotesis

Realizar un modelo que simule y prediga el trafico y accidentes viales en una interseccion es
posible mediante autdmatas celulares e inteligencia artificial. Para cumplir con el objetivo se
propondra un modelo que permitird utilizar las dos herramientas para simular y predecir el

trafico y accidentes en una interseccion vial.



2. Marco teorico

2.1. Trafico Vial

El tréfico vial se relaciona con la congestion vehicular, es decir, abundante flujo vehicular en
una sola zona de la ciudad y es consecuencia de multiples factores sociales, culturales,

econdmicos Yy politicos que se presentan en las principales ciudades del mundo.

Transito es la accion de transitar, ir de un lugar a otro por vias o parajes publicos. El concepto
suele utilizarse para nombrar al movimiento de los vehiculos y las personas que pasan por

una calle, una carretera u otro tipo de camino (Pérez Porto, 2022).

2.2. Accidentes viales

Los accidentes viales son aquellos que ocurren sobre la via y se presenta subita e
inesperadamente, determinado por condiciones y actos irresponsables potencialmente
previsibles, atribuidos a factores humanos, vehiculos preponderantemente automotores,
condiciones climatoldgicas, sefalizacion y caminos, los cuales ocasionan peérdidas
prematuras de vidas humanas y/o lesiones, asi como secuelas fisicas o psicologicas,

perjuicios materiales y dafos a terceros.

2.3. Clases de accidentes:

e Colision: Comprende el choque de uno o0 mas vehiculos en movimiento.

e Atropello: Es laaccion en la que uno o varios peatones son arrollados por un vehiculo
en movimiento.

e Los términos colision, atropello y vuelco son usados para definir una serie de
accidentes relacionados entre si, considerandose para la elaboracion estadistica, como
un solo accidente, de acuerdo al orden de ocurrencia.

e Caidade persona o cosa del vehiculo en marcha: Se refiere al caso en que una persona
0 cosa cae de un vehiculo en marcha y esa caida ocasiona dafios personales o a la
propiedad.

e Accidentes de transito fatales: Es todo aquel en el cual una o mas personas pierden la

vida.

Principales causas de accidentes viales:



El uso de teléfonos celulares al 6. Escuchar el sistema de audio en
conducir. alto volumen.
Estar bajo sustancias intoxicantes 7. Adelantamiento de forma
tales como alcohol o droga. indebida.
Sobrepasar  los  limites  de 8. No mantener distancia de
velocidad. seguridad.

9. Carreteras en mal estado.
Agentes climatoldgicos (lluvia y 10. Fatiga y somnolencia.
neblina). 11. Calor en la cabina.
No detener en sefiales de transito o 12. Estado fisico y emocional del

luz roja.

conductor.

Figura 1. Interseccion vial en zona urbana.

Via: Es toda calle, avenida, camino o carretera (inclusive banquetas o aceras) destinadas para

el transito de vehiculos. Asi como también, sitios para el estacionamiento de vehiculos.
Vehiculo: Es cualquier artefacto en el cual pueden ser transportadas personas o cosas.

Interseccion: Es el area en donde se cruzan dos o mas vias, como ejemplifica en la figura 1.



2.4. Parametros y mediciones del trafico vehicular

Flujo promedio J: durante el intervalo de tiempo T viene dado por:

N (1)

V="

Donde: N(T)= numero de vehiculos que pasan por el detector durante ese intervalo de

tiempo.
T= intervalo de tiempo

Velocidad v: es la velocidad del vehiculo n que pasa de un punto determinado tp, aun punto

tp,, esta dada por la siguiente ecuacion:
. (2)

dp= distancia entre los detectores

tp,= tiempo de llegada al primer inductor

tp,= tiempo de salida del segundo inductor

Densidad p: es el numero de vehiculos en un tramo fijo de la carretera.

Se determina generalmente a partir del flujo y la velocidad promedio de los vehiculos que

pasan por el intervalo en el tiempo T

YA (2)

(P)=m

2.5. Congestion o atasco

La congestion es la condicion que prevalece si la introduccion de un vehiculo en un flujo de
transito aumenta el tiempo de circulacion de los demas. Hasta un cierto nivel de transito, los
vehiculos pueden circular a una velocidad relativamente libre, determinada por los limites de

velocidad, la frecuencia de las intersecciones, etc. Sin embargo, a volimenes mayores, cada
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vehiculo adicional estorba el desplazamiento de los demas, es decir, comienza el fenédmeno
de la congestion. A medida que aumenta el transito, se reducen cada vez mas las velocidades

de circulacion.

Ademas, es un estado en el que la densidad es casi maxima y la velocidad es cercana a cero.

Se distinguen dos tipos principales de atascos.

Atascos en cuellos de botella: area donde localmente se reduce la capacidad de transporte,

esto se produce si el flujo de entrada es mayor que la capacidad de dicha area.

Atascos espontaneos: ocurren sin ninguna razon externa (obvia) normalmente el origen son

fluctuaciones locales.

Gap: distancia de separacion en celdas de un vehiculo a otro (fig. 2).

Yy |e—22P > T

=

(&)
L6
©

Figura 2. Gap.

2.6. Sensores

Los sistemas de control de trafico funcionan alimentandose de datos tales como: mediciones
de velocidad, tiempo entre vehiculos, flujo de vehiculos en cada carril y en cada sentido de
una via, densidad de vehiculos, tipos de vehiculos circulando en la via etc. Para obtener estos
datos se necesitan de sensores que hagan mediciones precisas y confiables. Existen sensores
invasivos y no invasivos, los sensores invasivos se instalan en el asfalto o dentro del mismo,
como lo son: bucles inductivos, sensores magnéticos, tubos neumaticos, cables

piezoeléctricos etc.
Sensor de bucles inductivos

Se pueden utilizar en forma temporal o permanente, siendo ésta ultima la mas normal,
detectan el paso del vehiculo por variacién de la masa magnética sobre el lazo, permiten
clasificar vehiculos, son econdémicos, son los mas comunes en todo tipo de mediciones de
trafico (fig. 3). La instalacion permanente requiere cierre de la via y dafia la misma, es

necesario varios bucles para obtener informacion pertinente y son sensibles a la temperatura,



no detectan con detalle el eje, de modo que no pueden diferenciar el eje doble o el eje triple
de un eje sencillo. (PIARC, 2023).

Figura 3. Sensor de bucles inductivos.

Tubos neumaticos

Son sensores de ejes que detectan el paso del vehiculo en base al impulso de presion que se
genera (fig. 4). Pueden contar y clasificar, pero solo para utilizacion temporal y en transitos
fluidos. Cuando la manguera atraviesa varios carriles debe estar protegida en los carriles en
los que no esté efectuando la medida. Hay que cuidar también la fijacion de la manguera a la

calzada para evitar que los vehiculos la arrastren o la rompan.

Figura 4. Tubos neumaticos.

Los sensores no invasivos cambian en la ubicacién, predomina la altura este tipo de sensores.

Su instalacion es mas sencilla y flexible, se pueden cubrir varios carriles con el mismo sensor
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y son mas econdmicos con respecto a los sensores invasivos, los que trabajan con
propagacion de ondas son mas susceptibles a condiciones climaticas, como se ve en los

siguientes ejemplos:
Sensor infrarrojo

Es sensible a la luz infrarroja ya sea producida por la reflexion de un haz viniendo de una
fuente (sensores activos) o producida por el vehiculo mismo (sensores pasivos). El sensor
proporciona la siguiente informacion: longitud, alto y ancho del vehiculo, posicién respecto
al acotamiento, velocidad (ver fig. 5). La desventaja de estos sensores es que son sensibles a

la luz ambiente y por lo tanto a condiciones climaticas (PIARC, 2023).

Figura 5. Sensor infrarrojo.

Sensor tipo camara

Este tipo de sensores proporciona una mayor cantidad de informacion, su instalacion es muy
flexible y cuenta con facilidad de uso, ademas de medir amplias zonas de la via, son
caracteristicas que han hecho que este tipo de sensores sean utilizados en la actualidad. Al

final, el uso de camaras representa la solucion econémicamente mas eficiente.
Sensor tipo microondas

Basado en tecnologia de microondas convencional determina la distancia a la que se
encuentra un objeto, en movimiento o estacionado, en funcién del tiempo entre la emision y
la recepcion de la onda reflejada (fig. 6).

Este tipo de sensores son sensibles al ruido ambiental, a la velocidad de los vehiculos y a

condiciones climatoldgicas.
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Figura 6. Sensor microondas.

Sensor de tipo ultrasonido

Consiste de la emision de onda ultrasonido y medicion de la recepcidn. Para la medicion de
velocidad por el efecto Doppler, se realiza comparando la frecuencia de la onda emitida con
la frecuencia de la onda reflejada. Este tipo de sensores son sensibles a condiciones
climaticas. (fig. 7).

~

Figura 7. Sensor ultrasonico.

2.7. Diagrama Fundamental

Es la caracteristica cuantitativa mas importante del flujo de trafico, es la relacion 7(p) entre

la densidad de trafico p y el flujo de trafico J.

El diagrama fundamental captura las caracteristicas béasicas, lo cual consta de dos ramas
lineales y tiene forma triangular. La forma del diagrama muestra que, a mayor cantidad de

vehiculos en el camino, menor velocidad promedio de movimiento de estos.
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El producto de la densidad de vehiculos y la velocidad promedio es la cantidad de flujo
promedio. El diagrama fundamental comienza en el origen, (cuando la densidad es cero, lo

es tambien el flujo) y tiene al menos un maximo como se observa en la figura 8.

Ji Vi Vi

Figura 8. Diagrama fundamental.

a) Relacion entre flujo y densidad /(p)
b) Relacion entre velocidad y densidad v(p)

c) Relacién entre velocidad y flujo v(J)

El diagrama fundamental consiste en dos curvas que son representadas por intervalos. La
region del diagrama fundamental correspondiente a 0 < p < pax €S COnocida como la
region estable o de flujo laminar, debido a que la densidad de autos es lo suficientemente
baja que practicamente no existe interaccion entre ellos y por tanto se da un “flujo libre”. La
region correspondiente @ P < p <1 (0 100%) es llamada region inestable o de
congestion. En ésta, la cantidad de autos en el camino provoca un flujo generalmente méas
lento. El punto con densidad p,,,, indica cuando un camino se encuentra cerca de un

congestionamiento (Maerivoet, 2005).

2.8. Diagrama espacio-tiempo
En la figura 9, se observan las trayectorias de tres vehiculos en el tiempo t a t + 6. Se puede
apreciar que el auto azul se detiene en un paso de tiempo, afectando la trayectoria libre de

coche verde y amarillo que vienen atras, generando un pequefio atasco.
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Figura 9. Diagrama espacio tiempo.

Se observa en la figura 10, que cada linea blanca punteada representa la trayectoria de un
vehiculo en un carril de la carretera. El grafico de espacio-tiempo (es decir, las trayectorias

x(t) de los vehiculos) muestra la formacion y propagacion de un embotellamiento.

Se observa que al inicio del diagrama las lineas punteadas estan separadas unas de otras,
conforme van avanzado en el espacio aumenta la densidad hasta que en la celda 800
disminuye el movimiento casi totalmente, que puede ser causado por algin obstaculo para

los vehiculos.

100
= 200
S
= 3
400
0 200 400 600 800 1000
Position(cell)

Figura 10. Diagrama espacio tiempo en estado de flujo saturado. (Zeng 2021).
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Tal embotellamiento puede propagarse hacia atras, en direccion opuesta a la circulacion de

los vehiculos. Ademas, es posible que dos 0 mas atascos coexistan en una carretera.

2.9. Clasificacion de modelos

Hay diferentes formas de clasificar los modelos de trafico vehicular, como son los modelos
microscopico, macroscopico y mesoscopico. Los modelos microscopicos describen el
comportamiento espaciotemporal de cada particula o vehiculo y sus interacciones, mientras
que los modelos macroscopicos describen propiedades colectivas sin distinguir particulas
individuales, por otra parte los modelos mesoscépicos tienen caracteristicas de ambos
enfoques. Estos no distinguen ni rastrean particulas individuales, pero especifican el
comportamiento individual, por ejemplo, en términos de distribuciones de probabilidad
(Andreas Schadschneider, 2011).

2.9.1. Modelo Macroscopico

Utiliza el método de la mecéanica de fluidos para estudiar el comportamiento promedio de los
vehiculos, ignorando las caracteristicas de un solo vehiculo, por lo que estos modelos no son
muy convenientes para describir dindmicas discretas, tales como, la interaccion individual
entre vehiculos. La principal caracteristica de este enfoque es el flujo global, en donde los

vehiculos son vistos como particulas a través de un ducto (Morales Fernandez, 2010).

Un estudio de analisis de trafico ha sido realizado por Payne, donde muestra en que analiza
un modelo en la categoria macroscopica que es particularmente Util para evaluar las
operaciones en las autopistas. EI modelo se describe con detalles matematicos para la
simulacion basica de flujo, medicion y desvio de rampa, vigilancia y representacion de
incidentes en autopistas. También se detalla el calculo de las medidas de desempefio (Payne,
1979).

Otro modelo donde se analiza el flujo de tr&fico a nivel macroscopico es el realizado por Kai
Nagel, el cual es Ilamado modelo fluido-dindmico para flujo de trafico, en él se muestra cémo
los modelos de salto de particulas encajan en el contexto de la teoria del flujo de trafico. Se
muestran las conexiones entre los modelos de flujo de trafico fluidodinamico, que se derivan
de las ecuaciones de Navier-Stokes, y los modelos de salto de particulas (Nagel, Particle
hopping models and traffic flow theory, 1996).
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Dentro de los modelos macroscépicos encontramos el realizado por Fernando Pérez, donde
introduce un modelo simple para describir el flujo vehicular en un congestionamiento de
trafico y asi obtener la ecuacion que relaciona el comportamiento caracteristico entre flujo
vehicular y densidad de trafico, conocida en la literatura como relacion fundamental
(Fernando Perez, 2014).

2.9.2. Modelo microscopico

Este modelo estudia las caracteristicas del flujo de trafico analizando la interrelacién entre
vehiculos individuales, el flujo es tratado de manera individual a los vehiculos. De manera
que la dindmica del trafico y su desempefio estaran determinados por la manera en que cada

vehiculo influye sobre el movimiento de los demas.

El modelo basico de autdmatas celulares que marco un punto de partida para posteriores
investigaciones en el flujo de trafico microscopico, es el de Nagel-Schreckenberg que, a
través de una serie de pasos, reflejan las propiedades muy generales del trafico de un solo
carril que se modelan sobre la base de reglas de automatas celulares con valores
probabilisticos de valor entero. Este modelo simple ya muestra un comportamiento no trivial
y realista. El tercer paso es esencial para simular un flujo de tréfico realista ya que, de lo
contrario, la dindmica es completamente determinista. Tiene en cuenta las fluctuaciones
naturales de la velocidad debidas al comportamiento humano o a las variaciones de las
condiciones externas. Sin esta aleatoriedad, cada configuracién inicial de vehiculos y
velocidades correspondientes alcanza muy rapidamente un patron estacionario que se
desplaza hacia atrds (es decir, opuesto al movimiento del vehiculo) un sitio por paso de
tiempo (Nagel & Schreckenberg, 1992).

Encontramos también un modelo realizado por J. Esser et al., donde se presenta una
herramienta de simulacion de trafico para redes de carreteras urbanas que se basa en el
modelo Nagel-Schreckenberg. Los tipos arbitrarios de caminos y cruces se modelan como
combinaciones de solo unos pocos elementos basicos. Ademas, se consideran las
capacidades de estacionamiento y las circulaciones de los transportes pablicos (Esser, 1997).

Un modelo microscopico méas que utiliza autdmatas celulares es de Das, AK y Chattaraj, U.
donde pretenden explicar con precision la actividad de cambio de carril, que se trata como
un proceso continuo en lugar de un evento discreto, como sugerian los modelos anteriores. El
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modelo propuesto podria explicar varias propiedades importantes del flujo de tréafico, y los
resultados simulados son bastante razonables. Tal modelo puede dar una explicacion a las
propiedades microscopicas, como la estabilidad local, la estabilidad asintética, el
acercamiento/rechazo y la insensibilidad del avance de la distancia segura al patron de
perturbacion, el avance de la distancia y la velocidad iniciales (AK Das, Cellular Automata
Model for Lane Changing Activity, 2022).

2.9.3. Modelo mesoscopico

Un modelo mesoscdpico no distingue ni rastrea vehiculos individuales, sino que especifica
el comportamiento de los individuos, es decir en términos probabilisticos. Con este fin, el
trafico esta representado por (pequefios) grupos de entidades de trafico, cuyas actividades e
interacciones se describen con un bajo nivel de detalle. Por ejemplo, una maniobra de cambio
de carril, podria representarse para un vehiculo individual como un evento instantaneo, donde
la decision de realizar un cambio de carril se basa en densidades de carril relativas y
diferenciales de velocidad. Algunos modelos mesoscépicos se derivan en analogia con la
teoria cinética de gases. Estos Ilamados modelos cinéticos de gas describen la dinamica de

las distribuciones de velocidad (Hoogendoorn, 2001).
2.10. Seguimiento de automaviles y cambio de carril

El movimiento del vehiculo también se divide en dos partes: seguimiento de automoviles y
cambio de carril. En cuanto al modelo de seguimiento de automdviles, se puede dividir en
modelo discreto y modelo continuo. El modelo discreto tipico es el modelo de automatas
celulares, Nagel y Schreckenberg (NaSch) desarrollado en 1992 (Nagel & Schreckenberg, A
celular automaton for freeway traffic, 1992) donde establecieron reglas simples de
actualizacion de vehiculos como una velocidad maxima, una probabilidad de frenado, una
aleatorizacion a través de automatas celulares, por lo tanto cada vehiculo se describe por
medio de una ecuacion de movimiento propia para todos los vehiculos por lo que las
caracteristicas individuales de estos producen grandes efectos en el comportamiento global
(Fernandez, 2010).
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2.11. Dinamica determinista o estocastica

La dindmica de las particulas puede ser determinista o estocastica. En el primer caso, el
comportamiento en un momento determinado estd completamente determinado por el estado
actual. En los modelos estocasticos, el comportamiento esta controlado por ciertas
probabilidades, de modo que las particulas pueden reaccionar de manera diferente en la

misma situacion.
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3. Estado del arte

3.1. Los modelos de automatas celulares (AC)

Estos modelos son sistemas dinamicos abstractos, cuyos estados se describen en términos de
variables discretas y viven en un espacio-tiempo discreto. La dinamica de un automata celular
se constituye a través de un conjunto de reglas de actualizacion, locales y homogéneas, que
son aplicadas en forma paralela y simultanea a los sitios de la reticula espacial. En cada paso
temporal, el nuevo estado del autémata en cada sitio de la reticula se determina mediante la
aplicacion de las reglas de actualizacién a los estados presentes del sitio mismo y de los sitios

dentro de alguna vecindad pequefia de éste (Salcido, 2015).

En la década de 1930 comenzé el estudio de la teoria del flujo de trafico con Bruce D.
Greenshields (Greenshields, 1935) quien utiliza la teoria de la probabilidad y las estadisticas
matematicas para describir la relacion entre la velocidad, el flujo de trafico y la densidad.

Cercanos a 1950 se desarroll6 la planificacion y gestion del trafico por el aumento de este.

Debido a las caracteristicas discretas del modelo de autdmatas celulares, se puede simular
efectivamente el estado de movimiento microscopico de los vehiculos en el flujo de tréfico.
En los dltimos afios, se ha convertido en un centro de investigacion en el campo del
transporte. Los primeros modelos de flujo de trafico establecidos por autdmatas celulares
incluyen el modelo ya antes mencionado de NaSch (Nagel & Schreckenberg, A celular

automaton for freeway traffic, 1992), el modelo Fukui-Ishibashi (M Fukui, 1996) entre otros.

En 1992, Kai Nagel y Michael Schreckenberg (Nagel & Schreckenberg, 1992), presentan un
modelo para el trafico de vehiculos en una autopista de un solo carril. En el modelo, divide
el tiempo en pequefos intervalos iguales y en cada uno de ellos, se actualizan las posiciones
y las velocidades de los vehiculos simultdneamente (Salat Figols, 2014). Cada vehiculo
puede estar en reposo 0 moviéndose, saltando de un sitio a otro sobre una reticula de una
dimensidn, con una rapidez de valores enteros positivos hasta un valor maximo dado. Las
reglas de actualizacion del autémata son probabilisticas y controlan los eventos de
propagacion, aceleracion y frenado de los vehiculos, conservando el nimero de éstos y

evitando las colisiones y que los vehiculos se rebasen unos a otros (Salcido, 2015).
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En 1997 D Chowdhury , De Wolf, M Schreckenberg desarrollaron modelos de trafico de dos
carriles con salto de particula (adelantamiento) con dos tipos de vehiculo grande y compacto,
con dos valores diferentes de velocidad méaxima, tomado como referencia el modelo basico
de NaSch. Mencionan que el modelo méas simple es el simétrico con respecto a los dos carriles
donde gobiernan diferentes reglas de cambio del carril “rapido” al “lento” y viceversa. En el
modelo asimétrico los conductores de vehiculos rapidos pueden anticipar a menudo con

mucha posibilidad de quedar atascados detras de un vehiculo lento (D Chowdhury, 1997).

En 2003, K. Daoudia y N. Moussa, estudiaron un modelo de AC de tres carriles basado sobre
el modelo de NaSch (D-M) y analizaron el efecto de los vehiculos lentos en el sistema. Su
objetivo fue sefialar los pardmetros que definen la forma del diagrama fundamental y

compararlo con el de dos carriles (AK Daoudia, 2003).

En 2007 A Aponte, JA Moreno, realizaron un estudio de un modelo donde incluyen un solo
tipo de vehiculos y las velocidades de los mismos se asignan a través de una distribucion
gaussiana, de manera de tomar en cuenta que no todos los conductores acatan los limites de
velocidad. Validan el modelo mediante la comparacion entre los valores de flujo vehicular

simulados y medidos empiricamente por medio de contadores mecéanicos (A Aponte, 2007).

3.2. Analisis de actividad de cambio de carril

W. Knospe L. Santen, generalizaron el modelo NaSch, a dos carriles adyacentes e
independientes, y a este le agregaron reglas que permiten la simulacion del cambio de carril,
su objetivo es sefialar los parametros que definen la forma del diagrama fundamental (W
Knospe, 2002).

En 2021 Wang Jinghui et al. Realizaron un modelo de automatas celulares basado en
multiples agentes para la simulacion de control en intersecciones, proponen reglas de
seguimiento de automdviles y cambio de carril donde las aplican en diferentes escenarios de
trafico. Muestran resultados donde el efecto de control de trafico con AC es mejor que la

estrategia tradicional de control de tiempo fijo (J Wang, 2021).

En 2022 AK Das, U Chattaraj, en su modelo pretenden explicar con precision la actividad de

cambio de carril, donde lo tratan como un proceso continuo en lugar de un evento discreto
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como sugieren otros modelos. Los resultados de la simulacion de un solo carril coinciden con

los valores sugeridos por el manual de capacidad de carreteras (AK Das, 2022).

3.3. Analisis de limites abiertos y cerrados
En 2000 S Cheybani, J Kertesz, M Schreckenberg, estudiaron las fases del modelo de trafico

de Nagel-Schreckenberg con condiciones de frontera abiertas en funcién de las
probabilidades de aleatorizacién pags > 0y la velocidad méxima v,,,, > 1. Debido a la
existencia de "sitios de amortiguamiento™ que mejoran la region de flujo libre (S. Cheybani,
2000).

En 2022 MK Singh, K Ramachandra Rao, intentan evaluar la diferencia en los resultados de
simulaciones de limites abiertos y cerrados en trafico heterogéneo no basado en carriles. La
metodologia usada en su estudio se relaciona con las condiciones de campo. En su estudio
incluyen algunas de las caracteristicas comunes, como la filtracion de vehiculos
pequefios. Ademas, incluyen algunas de las caracteristicas desapercibidas al modelar el
trafico no basado en carriles en las intersecciones. EI modelado de la simulacion de limites
abiertos puede ser mejor y mas facil en la mayoria de las situaciones en comparacion con los
limites cerrados (MK Singh, 2022).

3.4. Andlisis de accidentes viales

En 1997 Boccara et al., estudian un modelo simple de circulacion de automdviles en una
autopista de un solo carril, analizan la probabilidad de ocurrencia de accidentes de transito
cuando los conductores no respetan la distancia de seguridad entre automdviles, y, como
consecuencia del bloqueo durante el tiempo T necesario para despejar la carretera,
determinaron el nimero de automoviles detenidos en funcion de la densidad de
automoviles. Dieron una teoria simple en buen acuerdo con sus simulaciones numéricas (N
Boccara, 1997).

En 2004 Yang et al., estudiaron numéricamente el impacto del desorden extinguido inducido
por accidentes automovilisticos en el flujo de trafico en el modelo de Nagel-Schreckenberg
(NS). Explican que los accidentes automovilisticos ocurren cuando se dan las condiciones
necesarias propuestas por Boccara et al. Se cumplen. Consideraron dos situaciones realistas

de automoviles involucrados en accidentes automovilisticos. Modelo A presenta a considerar
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gue los autos accidentados quedan atascados temporalmente. Sus estudios exhiben la
"inversa-Aform” o el estado metaestable para el flujo de trafico en el diagrama fundamental
y ondas de atascos de amplio movimiento en el patron de espacio-tiempo. Modelo B propone
tener en cuenta que los autos “siniestrados” se quedan ahi para siempre y los autos de atrés

pasaran por los sitios ocupados por los autos “siniestrados” con una tasa de transmision

(Yang, 2004).

En 2015 Lakouari et al., estudiaron el sistema de rampa de entrada bajo la condicién de
frontera abierta expandida. Calcularon el diagrama de fase del sistema de rampa de entrada
de dos carriles. Encontraron que la estrategia de insercion del limite izquierdo expandido
mejora el flujo en el carril de rampa de acceso. Ademas, estudiaron la probabilidad de
ocurrencia de accidentes automovilisticos. Distinguieron dos tipos de accidentes
automovilisticos: el accidente en la via de acceso (P..) y el accidente por alcance en la via
principal (P,.). Se muestra que es mas probable que ocurran accidentes automovilisticos en
el sitio de la via de acceso cuando el trafico es libre en la carretera A. Sin embargo, los
accidentes en la parte trasera comienzan a ocurrir por encima de una tasa de inyeccion critica
a.1 (Echab, 2015).

En 2017 Pang et. al., investigaron la influencia del clima lluvioso en los accidentes de transito
de una autopista. Analizaron los comportamientos de conduccion a micro escala en clima
lluvioso y los posibles accidentes de colision trasera y lateral del vehiculo. Presentaron un
modelo AC mejorado de autopista de un solo sentido de dos carriles, donde ocurriran algunos
accidentes vehiculares cuando se cumplan simultdneamente las condiciones necesarias.
Discutieron las caracteristicas del flujo de trafico bajo diferentes intensidades de lluvia y
analizaron las probabilidades de accidente a través de los experimentos de simulacion
utilizando el limite de velocidad variable (VSL) y el control de flujo entrante. Los resultados
indican que las medidas son efectivas especialmente durante fuertes tormentas o lluvias

intensas de corta duracion (Pang, 2017).

3.5. Anélisis en intersecciones y rotondas

En 2015 C. Chai, Y.D. Wong, realizaron un estudio sobre los impactos de seguridad en
intersecciones con camaras de luz roja basado en modelos de autdmatas celulares, su objetivo

fue evaluar el impacto de las cdmaras de luz roja en varios tipos de conflicto en diversas
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condiciones de trafico en intersecciones, creados por simulacion con autématas celulares (C
Chai, 2015).

En 2017 Han-Tao Zhao et al. Realizaron un modelo donde tomaron en cuenta el efecto de la
velocidad del vehiculo delantero, la influencia de la luz de freno y el conflicto del flujo de
trafico, establecieron un modelo de autématas celulares llamado CE-NS para el flujo de

trafico en la interseccion en el entorno de red sin vehiculos (Han Tao Zhao, 2017).

En 2018 Younes Regragui, Najem Moussa proponen un modelo bidimensional de automatas
celulares (CA), donde todas las calles son de dos sentidos, con un carril en cada direccién.
Disefian una rotonda para cada interseccion donde confluyen cuatro caminos. El
comportamiento de giro de los conductores lo modelan con un parametro y. Los resultados
de la simulacion muestran que el trafico urbano esta en estado de flujo libre cuando la
densidad del vehiculo es lo suficientemente baja. Sin embargo, cuando la densidad excede

una densidad critica pe, el tréfico urbano estara en estado de embotellamiento.

3.6. Anélisis de modelos de seguimiento de automdviles
Los primeros modelos matematicos de seguimiento de automaoviles que se desarrollaron se
basaron en una descripcion de la interaccion entre dos vehiculos vecinos en un flujo de

trafico, es decir, un seguidor y su lider.

En 2020 Bingmei Jia et al. Proponen un nuevo modelo de seguimiento de automoviles
considerando el efecto de prevencion del cambio de carril. La velocidad final del siguiente
vehiculo es una combinacion de una velocidad segura y una velocidad de prevencion de
cambio de carril. La condicidon de estabilidad del modelo se deriva y verifica mediante

simulacion numeérica, y analizan los impactos de varios factores en la estabilidad (Jia, 2020).

En 2019 Lee et al. Proponen un procedimiento estocastico novedoso para modelar
comportamientos de seguimiento de automdviles en una autopista de varios
carriles. Desarrollan un modelo integrado de seguimiento continuo estocastico de varios
carriles en el que se utiliza una arquitectura de aprendizaje profundo para estimar la
probabilidad de maniobras de cambio de carril (LC) (Lee, 2019).
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3.7. Los modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Los modelos RNA utilizan un enfoque estadistico no lineal para modelar relaciones o
patrones complejos entre variables independientes y dependientes. De manera similar a como
funciona el cerebro humano, las RNA adopta un enfoque no algoritmico para procesar las
sefiales de entrada y salida en lugar de seguir un conjunto predefinido de instrucciones
(Bailer-Jones, 2002).

Las RNA normalmente constan de tres capas:
e Capa de entrada
e Capa oculta

e Capa de salida

Primero, la capa de entrada procesa los vectores de entrada normalizando cada uno de los
vectores de entrada antes de que se introduzcan en la capa oculta. Luego, la capa oculta aplica
pesos y sesgos a la sefial recibida de la capa de entrada. La RNA sigue ajustando esos pesos

y sesgos durante el entrenamiento para mejorar la funcion de rendimiento.

El proceso de entrenamiento se puede detener debido a diferentes criterios, como no observar
ninguna mejora en los objetivos de entrenamiento (es decir, la funcion de rendimiento) o
alcanzar el nimero méximo de épocas (es decir, iteraciones de entrenamiento). Finalmente,
la capa de salida finalmente transfiere la sefial que recibe de la capa oculta al resultado del
modelo ANN (Mohammad Shareef Ghanim, 2019).

En 2021 Olayode et al. Estudiaron la aplicacion de una red neuronal artificial entrenada por
optimizacion de enjambre de particulas (ANN-PSQO) para analizar el problema de la
congestion del trafico. Las variables de flujo de trafico, como la velocidad de los vehiculos
en la carretera, el nmero de diferentes categorias de vehiculos, la densidad del trafico, el
tiempo y los volimenes de tréfico, fueron variables de entrada y salida para modelar el flujo
de trafico de vehiculos no autdnomos en una interseccion vial sefializada. Los resultados de
su investigacion mostraron un rendimiento de entrenamiento y prueba de 0.98356 y 0.98220
(Olayode, 2021).

En 2019 Mohammad Sharif Ghanim et al. Entrenan un modelo de redes neuronales

artificiales (RNA) para analizar la relacion entre los volimenes de aproximacion y los
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movimientos de giro correspondientes. Los resultados muestran que el modelo RNA
desarrollado se puede utilizar para predecir movimientos de giro con un alto nivel de

precision (Mohammad Shareef Ghanim, 2019).

En 2019 A Ata et al. Utilizaron Redes Neuronales Artificiales (RNA) para predecir la
congestion del trafico y asi controlar o minimizar los atascos y suavizar el trafico vial. La
propuesta de modelado inteligente para el control de la congestion del trafico vial utilizando
redes neuronales de retropropagacion artificial (MSR2C-ABPNN) disminuye la congestion
vial. En este articulo, la prediccion de la congestion se operacionaliza mediante el uso del

algoritmo de retropropagacion para entrenar la red neuronal (Ata, 2019).

En 2018 Garcia et al. Realizaron un modelo de RNA para predecir los accidentes en las
correteras nacionales de Suiza con resultados confiables. Examinan los datos disponibles de
los accidentes previos de 2009 a 2012, para desarrollar modelos utilizando redes neuronales
artificiales (RNA) y establecen un proceso sistematico de optimizaciéon de RNA para
determinar la arquitectura Optima del modelo. Se ha descubierto que las RNA pueden
utilizarse como un método viable para predecir la frecuencia de los accidentes de
trafico. Dado que los accidentes son eventos relativamente raros, los datos se caracterizan

por una gran parte de cero observaciones (Garcia de Soto, 2018).

En 2016 Sharaf Aljeder et al. Utilizaron una red neuronal artificial (RNA) para predecir la
gravedad de las lesiones de los accidentes de transito en base a 5973 registros de accidentes
de transito ocurridos en Abu Dhabi durante un periodo de 6 afios (2008 a 2013). Los
resultados experimentales revelaron que los clasificadores RNA desarrollados pueden

predecir la gravedad de los accidentes con una precision razonable (Sharaf Aljeder, 2016).

En 2010 Rocha et al. Disefiaron un sistema de deteccion basado en redes neuronales y
momentos invariantes capaz de adaptarse y entrenarse con ciertas sefiales de transito con la
meta de asistir al conductor de no cometer una infraccion o en el peor de los casos un
accidente, la red neuronal sera capaz de reconocer una sefial de transito a cierta distancia para

que asi el conductor a priori tenga el conocimiento de esta (Rocha & Escorcia G., 2010).

En 2010 Akin et al. Desarrollaron un modelo de red neuronal (RN) para predecir choques en
intersecciones, la capacidad predictiva del modelo RN la determinaron agrupando los
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choques en estos tipos: accidentes fatales, con lesiones y dafios a la propiedad solamente. El
enfoque de RN se usé para desarrollar y probar RN de avance de multiples capas entrenados
con el algoritmo de retropropagacion para modelar la relacion no lineal entre los tipos de
choque y las propiedades del choque, como el tiempo, el clima, la luz y las condiciones de la
superficie, el conductor y el vehiculo. Demostraron que el enfoque adaptado en este estudio
es capaz de proporcionar una prediccion muy precisa (90,9 %) de los tipos de accidentes
(Darcin Akin, 2010).

En 1999 R. Yasdi et al. Presento la efectividad de un sistema de redes neuronales para la
prediccion basada en datos de series de tiempo. Solo se dedicé a usar un parametro, a saber,
el volumen de tréfico para el prondstico. Emplearon redes neuronales artificiales para la

prevision de trafico aplicada en un tramo de carretera (Yasdi, 1999).
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4. Automatas celulares e inteligencia artificial

4.1 Autdématas celulares

Los automatas celulares son modelos discretos en todas las variables. Son modelos
microscopicos y genéricamente la dindamica es reglada y estocéstica. En las simulaciones por
computadora, generalmente se realiza un tiempo discreto a través de la actualizacion paralela
o0 sincrona donde todas las particulas se mueven al mismo tiempo. Esto introduce una escala
de tiempo. Los automatas celulares (CA) son idealizaciones de sistemas fisicos en los que se
supone que tanto el espacio como el tiempo son discretos y cada una de las unidades que
interactian puede tener solo un numero finito de estados discretos. Debido a que, por lo
general, los modelos CA tienen una dinamica basada en reglas, son adecuados para modelar
problemas de sistemas de trafico. Hasta donde sabemaos, el primer modelo CA para trafico
vehicular fue introducido por Cremer y Ludwig (Cremer, 1986), pero el modelo ahora
fundamental fue introducido en 1992 por Nagel y Schreckenberg (Nagel & Schreckenberg,
1992).

En los modelos CA de tréfico, la posicién, la velocidad, la aceleracion y el tiempo se tratan
como variables discretas. En este enfoque, un carril se representa mediante una red
unidimensional. Cada uno de los sitios de la red representa una celda, que puede estar vacia
u ocupada como maximo por un vehiculo en un instante dado (ver Fig. 4). En cada paso de
tiempo discreto t —t +1, el estado del sistema se actualiza siguiendo una prescripcion bien
definida. La eficiencia computacional de los modelos CA discretos es la principal ventaja de
este enfoque sobre los enfoques de celosia de mapas acoplados y de seguimiento de

automoviles.

4.2 Limite de frontera abierta y cerrada

4.2.1. Limite de frontera abierto

Las particulas que entran en el circuito salen y no vuelven a entrar. En los sistemas abiertos
los vehiculos van ingresando y saliendo del arreglo segun una regla dada (fig. 11). Los
vehiculos entran con una probabilidad de ingreso (o de inyeccion) a cuando la primera celda
del vector esta vacia y salen con una probabilidad de salida (o extraccion) B. . Para que los
vehiculos salgan de la vialidad, estos deben de tener la velocidad suficiente y la probabilidad
de salida debe de ser menor a § (Canul, 2022).
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Figura 11. Contorno de frontera abierta.

4.2.2. Limite de frontera cerrada

El inicio y fin del circuito estan conectados, las particulas que salen vuelven a entrar, en los
sistemas cerrados (fig. 12) los vehiculos que se encuentren cerca del final del arreglo y tengan
velocidad suficiente para salir de este son regresados al inicio del arreglo o a una celda que

emule la distancia recorrida por el vehiculo. La densidad de vehiculos se mantenga estable.

Figura 12. Contorno de frontera cerrada.

4.3 Modelo de Nagel-Schreckenberg

Debido a las caracteristicas discretas del modelo AC, puede simular efectivamente el estado
de movimiento microscopico de los vehiculos en el flujo de trafico. En los Gltimos afios, se
ha convertido en un centro de investigacion en el campo del transporte. Los primeros modelos
de flujo de trafico establecidos por autématas celulares incluyen el modelo NaSch, el modelo
Fukui-Ishibashi (M Fukui, 1996).

En los modelos de trafico de CA, la posicién, la velocidad, la aceleracién, y el tiempo se
tratan como variables discretas. Donde un carril estd representado por una celosia

unidimensional. Cada sitio de la celosia (fig. 13) representa una celda que puede estar vacia
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u ocupada por un vehiculo como méximo. En cada paso de tiempo discreto t + 1, el estado

del sistema se actualiza siguiendo una prescripcion bien definida.

| o e |

7.5 meter

Figura 13. Discretizacion espacial con un tamafio de 7.5 metros por celda y ocupacion de particulas en el modelo de
NaSch. El nimero en la esquina superior derecha es la velocidad del vehiculo.

Un movimiento de 3 sitios/iteracion representa la velocidad 3*7.5m/s=75km/h en la realidad.

4.4. Reglas de actualizacion de vehiculos con automatas celulares de Nagel y

Schreckenberg

En la via, N vehiculos se mueven de modo que su densidad viene dadaporp = N /L. La
velocidad v de cada vehiculo puede tomar uno de los valores enteros permitidos vy, g, +
1v=0,1,.., 0,4 Suponga que x, Y x, denotan la posicion y la velocidad,
respectivamente, del n-ésimo vehiculo. Entonces, d,-x,+1—x, —1 es el avance
(espacial) del n-ésimo vehiculo en el tiempo t, es decir, el nUmero de celdas vacias frente a

este automovil.

En cada paso de tiempo t — t + 1, la disposicion de los N vehiculos en una red finita de

longitud L se actualiza de acuerdo con las siguientes reglas:
NaSch1l: Aceleracion.

Si v, <Vnax la velocidad del n-ésimo vehiculo aumenta en uno, pero v, permanece

inalterado Si v,, = Y4y, €S decir,

v, — min (vn +1, vmax) ( 4)

» Laregla (NaSchl) refleja la tendencia general de los conductores a conducir lo mas

rapido posible, si se les permite hacerlo, sin cruzar el limite de velocidad méaxima.

NaSch2: Deceleracion.
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(Debido a otros vehiculos). Si v_n > d_n, la velocidad del n-ésimo vehiculo es reducido a

d,,, es decir,

v_n - min (v_n,d_n)

()

» Laregla (NaSch2) estéa destinada a evitar colisiones entre los vehiculos.
NaSch3: Aleatorizacion.

Si v_n > 0, la velocidad del n-ésimo vehiculo se reduce aleatoriamente por unidad con

probabilidad p pero v,, no cambia si v_n = 0, es decir,

v_n - max (v.n —1,0)

(6)

Con una probabilidad p
» La aleatorizacion en (NaSch3) tiene en cuenta los diferentes patrones de
comportamiento de los conductores individuales, especialmente, la aceleracion no
determinista, asi como la reaccidn exagerada al reducir la velocidad; esto es de vital

importancia para la formacion espontanea de atascos.
NaSch4: Movimiento del vehiculo. (Actualizacién)

Cada vehiculo se mueve hacia adelante de acuerdo con su nueva velocidad determinada en

las reglas anteriores, es decir,

xXn - xn+ vn

(7)

El modelo NaSch es un modelo minimo en el sentido de que los cuatro pasos son necesarios
para reproducir las caracteristicas basicas del trafico real (ver fig. 14). Sin embargo, es
necesario formular reglas adicionales para capturar situaciones mas complejas. Incluso
cambiar el orden preciso de los pasos de las reglas de actualizacion indicadas anteriormente

cambiaria las propiedades del modelo (Schadschneider, 2002).
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Figura 14. Ejemplo paso a paso de la aplicacion de las reglas de actualizacion con vy, = 2yp = 1/3.
4.5. Inteligencia artificial

4.6. ;Qué es inteligencia artificial?

La inteligencia artificial (1A) es una rama de las ciencias de la computacion que incluye
conceptos muy transversales relacionados con la légicay el aprendizaje. Se trata, por lo tanto,
de disefiar herramientas informaticas que simulen procesos de inteligencia humana que
incluyen el aprendizaje, el razonamiento y la autocorreccion. Mediante diversos algoritmos
las maquinas «aprende» y son capaces de «tomar decisiones». No se trata de ciencia ficcion,
sino de una realidad que esta presente actualmente y que poco a poco va ocupando espacios
cotidianos en nuestra casa, trabajo y también relacionados con nuestra movilidad (Avila-
Tomas, 2020).

Sin embargo, a diferencia de las personas, los dispositivos basados en 1A no necesitan
descansar y pueden analizar grandes volimenes de informacién a la vez. Asimismo, la
proporcidn de errores es significativamente menor en las maquinas que realizan las mismas

tareas que sus contrapartes humanas.
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4.7. Clasificacion de la IA

Los expertos en ciencias de la computacién Stuart Russell y Peter Norvig (Stuart Russell,

2004) diferencian varios tipos de inteligencia artificial:
e Sistemas que piensan como humanos

Automatizan actividades como la toma de decisiones, la resolucion de problemas y el

aprendizaje. Un ejemplo son las redes neuronales artificiales.
e Sistemas que actlan como humanos

Se trata de computadoras que realizan tareas de forma similar a como lo hacen las
personas. Es el caso de los robots.

e Sistemas que piensan racionalmente

Intentan emular el pensamiento logico racional de los humanos, es decir, se investiga cémo
lograr que las maquinas puedan percibir, razonar y actuar en consecuencia. Los sistemas

expertos se engloban en este grupo.
e Sistemas que acttan racionalmente

Idealmente, son aquellos que tratan de imitar de manera racional el comportamiento

humano, como los agentes inteligentes.

Las tecnologias basadas en la 1A ya estan siendo utilizadas para ayudar a los humanos a
beneficiarse de mejoras significativas y disfrutar de una mayor eficiencia en casi todos los
ambitos de la vida. Pero el gran crecimiento de la IA también nos obliga a estar atentos para
prevenir y analizar las posibles desventajas directas o indirectas que pueda generar la

proliferacion de la IA.
Chatsbots

Un chatbot es un programa informéatico que utiliza inteligencia artificial (1A)
y procesamiento natural del lenguaje (PNL) para comprender las preguntas de los clientes y

automatizar las respuestas, simulando una conversacion humana (Machines, 2023).
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4.8. Aplicaciones de la inteligencia artificial

e Asistentes personales virtuales
Conviviremos con chatbots interactivos que podran sugerirnos productos, restaurantes,
hoteles, servicios, espectaculos, segun nuestro historial de bdsquedas.

e Finanzas
Las tecnologias inteligentes pueden ayudar a los bancos a detectar el fraude, predecir
patrones del mercado y aconsejar operaciones a sus clientes.

e Logisticay transporte
Serd (til a la hora de evitar colisiones 0 atascos y también para optimizar el trafico. Tesla ha
desarrollado un sistema gracias al cual, cuando uno de sus coches transita una ruta por

primera vez, comparte la informacion con el resto.

e Educacion
Permite saber si un estudiante estd a punto de cancelar su registro, sugerir nuevos cursos

o crear ofertas personalizadas para optimizar el aprendizaje.

e Comercial
Posibilita hacer prondsticos de ventas y elegir el producto adecuado para recomendarselo al
cliente. Empresas como Amazon utilizan robots para identificar si un libro tendra o no éxito,
incluso antes de su lanzamiento.

e Climaticas
Flotas de drones capaces de plantar mil millones de arboles al afio para combatir la
deforestacion, vehiculos ~ submarinos no  tripulados  para detectar  fugas en
oleoductos, edificios inteligentes disefiados para reducir el consumo energético, etc.

e Agricolas
Plataformas especificas que, por medio de analisis predictivos, mejoran los rendimientos
agricolas y advierten de impactos ambientales adversos.

e Sanidad
Existen chatbots que nos preguntan por nuestros sintomas para realizar un diagnostico. La
recoleccion de datos genera patrones que ayudan a identificar factores genéticos susceptibles

de desarrollar una enfermedad.
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4.9. Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El machine learning, o aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia artificial que
ha revolucionado la forma en que las computadoras procesan y utilizan datos. A través de
algoritmos avanzados y modelos matematicos, las maquinas pueden aprender de experiencias
pasadas y mejorar su rendimiento en tareas especificas. Este avance tecnolégico ha tenido un

impacto significativo en nuestra sociedad actual y esta transformando diversas industrias.

En esta forma de la IA permite a un sistema aprender de los datos en lugar de aprender
mediante la programacion explicita. Sin embargo, machine learning no es un proceso
sencillo. Conforme el algoritmo ingiere datos de entrenamiento, es posible producir modelos
mas precisos basados en datos. Un modelo de machine learning es la salida de informacion
que se genera cuando entrena su algoritmo de machine learning con datos. Después del

entrenamiento, al proporcionar un modelo con una entrada, se le dara una salida.
Existen diferentes tipos de aprendizaje automatico, que incluyen:

4.10. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado comienza tipicamente con un conjunto establecido de datos y una
cierta comprensién de como se clasifican estos datos. El aprendizaje supervisado tiene la
intencion de encontrar patrones en datos que se pueden aplicar a un proceso de analitica.
Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas que definen el significado de los datos
(Machines, 2023). Por ejemplo, se puede crear una aplicacion de machine learning con base

en imagenes y descripciones escritas que distinga entre millones de animales.

En este tipo de aprendizaje hay dos algoritmos (entrenamientos): el de clasificacion y el de

regresion.

Algoritmo de clasificacion: se espera que el algoritmo diga a qué grupo pertenece el elemento
en estudio. El algoritmo encuentra patrones en los datos que le damos y los clasifica en
grupos. Luego compara los nuevos datos y los ubica en uno de los grupos y es asi como

puede predecir de qué se trata.

Algoritmo de regresion: en este método lo que se espera es un nimero. No lo ubica en un

grupo, sino que devuelve un valor especifico (Sandoval, 2018).
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4.11. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema requiere una cantidad masiva de
datos sin etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes sociales, tales como Twitter,
Instagram y Snapchat, tienen grandes cantidades de datos sin etiquetar. La comprension del
significado detrés de estos datos requiere algoritmos que clasifican los datos con base en los
patrones o clusteres que encuentra. El aprendizaje no supervisado lleva a cabo un proceso
iterativo, analizando los datos sin intervencién humana. Se utiliza con la tecnologia de
deteccion de spam en e-mails. Existen demasiadas variables en los correos electrénicos
legitimos y de spam para que un analista etiquete una cantidad masiva de correos electronicos
no solicitado. En su lugar, los clasificadores de machine learning, basados en clustering y

asociacion, se aplican para identificar correos electrénicos no deseados.

4.12. Sobreajuste

El sobreajuste es la tendencia que tienen la mayoria de los algoritmos de machine learning a
ajustarse a unas caracteristicas muy especificas de los datos de entrenamiento que no tienen
relacion causal con la funcion objetivo que estamos buscando para generalizar. El ejemplo
maés extremo de un modelo sobreajustado es un modelo que solo memoriza las respuestas
correctas; este modelo al ser utilizado con datos que nunca antes ha visto va a tener un

rendimiento azaroso, ya que nunca logré generalizar un patrén para predecir.

4.13. Evitar el sobreajuste

Todos los modelos de machine learning tienen tendencia al sobreajuste, Existen dos

principales estrategias para lidiar son el sobreajuste son:
Retencion de datos

Consiste en dividir el conjunto de datos, en uno o varios conjuntos de entrenamiento y otro/s
conjuntos de evaluacion. Es decir, que no van a pasar todos los datos al algoritmo durante el
entrenamiento, sino que se retiene una parte de los datos de entrenamiento para realizar una
evaluacion de la efectividad del modelo. Con esto se busca evitar que los mismos datos
usados para entrenar sean los mismos que se utilizan para evaluar. De esta forma se analiza

con mas precision como el modelo se va comportando a medida que se entrena y se puede
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detectar el punto critico en el que el modelo deja de generalizar y comienza a sobreajustarse a

los datos de entrenamiento.
Validacién cruzada

En lugar de solo obtener una simple estimacion de la efectividad de la generalizacién; la idea
es realizar un analisis estadistico para obtener otras medidas del rendimiento estimado, como
la media y la varianza, y asi poder entender como se espera que el rendimiento varie a traves
de los distintos conjuntos de datos. Esta variacion es fundamental para la evaluacion de la
confianza en la estimacion del rendimiento. La validaciéon cruzada también hace un mejor
uso de un conjunto de datos limitado; ya que a diferencia de la simple division de los datos
en uno el entrenamiento y otro de evaluacion; la validacion cruzada calcula sus estimaciones
sobre todo el conjunto de datos mediante la realizacion de madltiples divisiones e

intercambios sistematicos entre datos de entrenamiento y datos de evaluacion (Briega, 2023).
Clustering

Consiste en formar grupos cerrados y homogéneos a partir de un conjunto de elementos que
tienen diferentes caracteristicas o propiedades, pero que comparten ciertas similitudes,
ejemplo patrones climaticos, agrupar articulos por temas o para segmentar clientes (Data,
2021).

4.14. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje de refuerzo es un modelo de aprendizaje conductual. El algoritmo recibe
retroalimentacion del analisis de datos, conduciendo el usuario hacia el mejor resultado. El
aprendizaje de refuerzo difiere de otros tipos de aprendizaje supervisado, porque el sistema
no esta entrenado con el conjunto de datos de ejemplo. Mas bien, el sistema aprende a través
de la prueba y el error. Por lo tanto, una secuencia de decisiones exitosas conduce al

fortalecimiento del proceso, porque es el que resuelve el problema de manera méas efectiva.

4.15. Aprendizaje profundo (Deep learning)

El deep learning es un método especifico de machine learning que incorpora las redes
neuronales en capas sucesivas para aprender de los datos de manera iterativa. El deep
learning es especialmente Gtil cuando se trata de aprender patrones de datos no estructurados.

Las redes neuronales complejas de deep learning estan disefiadas para emular como funciona
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el cerebro humano, asi que las computadoras pueden ser entrenadas para lidiar con
abstracciones y problemas mal definidos. Las redes neuronales y el deep learning se utilizan
a menudo en el reconocimiento de imagenes, voz y aplicaciones de vision de computadora
(Machines, 2023).

4.16. Regresion Lineal

La regresion lineal o linear regression es una técnica paramétrica utilizada para
predecir variables continuas, dependientes, dado un conjunto de variables independientes.
De un modo general se dice que existe regresion de los valores de una variable con respecto
a los de la otra cuando hay alguna linea, denominada linea de regresion, que se ajusta mas o
menos claramente a los valores observados. La regresion se usa para la identificacion de
relaciones potencialmente causales o bien, cuando no existen dudas sobre su relacion causal,
para predecir una variable a partir de la otra. Cuando dos variables tienen una relacion de
tipo determinista, el valor de una define exactamente el valor de la otra; un ejemplo puede

ser la relacién entre la presion y el volumen de un gas a temperatura constante (Abuin, 2007).

4.17. Concepto de interaccion

Otro concepto importante que debe ser tenido en cuenta al construir un modelo de regresion
es que pueden introducirse términos independientes unicos (una sola variable, por ejemplo
efecto del tabaco) y ademas las interacciones entre variables de cualquier orden (efecto del
tabaco segun género), si consideramos que pueden ser de interés o afectar a los resultados.
Al introducir los términos de interaccion en un modelo de regresion es importante para la
correcta estimacion del modelo respetar un orden jerarquico, es decir siempre que se
introduzca un término de interaccion de orden superior(x - y - z), deben introducirse en el
modelo los términos de interaccion de orden inferior (x-y,x-z,y-z) y por supuesto los
términos independientes de las variables que participan en la interaccion (x,y,z) (Mata,
2020).

4.18. Diagrama de dispersion

Previo a todo analisis, resulta conveniente una primera inspeccion visual de los datos al
objeto de comprobar la conveniencia o no de utilizar el modelo de regresion simple. Se
recurre a este respecto, a la representacion conjunta de los datos mediante el diagrama de
dispersion o nube de puntos. Una simple ojeada nos permitira determinar (se entiende grosso
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modo): a) si existe relacion o no entre las variables y b) si ésta es o no lineal. Ademas pueden
extraerse otras informaciones de interés, como son: c¢) el grado de estrechez de la nube de
puntos, indicadora de la intensidad de la relacion, d) si existen valores anémalos que
distorsionan la posible relacion, o e), si la dispersion de los datos a lo largo de la nube de
puntos es uniforme etc. (Camacho, 2023).

4.19. Redes Neuronales Artificiales

Los desarrollos actuales de los cientificos se dirigen al estudio de las capacidades humanas
como una fuente de nuevas ideas para el disefio de las nuevas maquinas. Asi, la inteligencia
artificial es un intento por descubrir y describir aspectos de la inteligencia humana que
pueden ser simulados mediante maquinas. Esta disciplina se ha desarrollado fuertemente en
los ultimos afios teniendo aplicacién en algunos campos como vision artificial, demostracién

de teoremas, procesamiento de informacidn expresada mediante lenguajes humanos... etc.

Las redes neuronales son mas que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias de los
humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. En definitiva, las redes
neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano. Una red
neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad bésica de
procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la

neurona’.

Una red neuronal artificial es una estructura compuesta de un numero de unidades
interconectadas (neuronas artificiales). Cada unidad posee una caracteristica de
entrada/salida e implementa una computacién local o funcion. La salida de cualquier unidad
esta determinada por su caracteristica de entrada/salida, su interconexion con otras unidades,
y (posiblemente) de sus entradas externas. La red neuronal artificial desarrolla usualmente

una funcionalidad general a través de una o0 mas formas de entrenamiento (Schalkoff, 1997).

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan un
gran namero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de
aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer
caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc.
Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en

multiples areas.
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Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento

0 en una experiencia inicial.

Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacién o representacion de

la informacidon que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una degradaciéon de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso sufriendo
un gran dafio. Operacion en tiempo real, los computos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta
capacidad. Féacil insercion dentro de la tecnologia existente, se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello

facilitara la integracion modular en los sistemas existentes.

4.20. Modelo biolégico red neuronal

El cerebro humano contiene mas de 100 billones de elementos de procesos Ilamados
neuronas, como se observa en la fig. 15, que se comunican a través de conexiones llamadas

sinapsis.

cuerpo celular  terminal
{soma) axon

dendrita

dendrita
sinapsis

sinapsis

Figura 15. Modelo de neurona bioldgica. (Ramirez-Agundis, 2023).

Las dendritas que son como las ramas que salen del cuerpo, poseen algunas conexiones

sinapticas en donde se reciben sefiales que generalmente vienen de otros axones.
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El axdn se encarga de activar o inhibir otras neuronas las cuales a su vez son activadas por

cientos o miles de otras neuronas.

4.21. Red neuronal artificial

Una red neuronal artificial (fig. 16) es una estructura compuesta de un nimero de unidades
interconectadas (neuronas artificiales). Cada unidad posee una caracteristica de
entrada/salida e implementa una computacion local o funcion. La salida de cualquier unidad
esta determinada por su caracteristica de entrada/salida, su interconexion con otras unidades,
y (posiblemente) de sus entradas externas. La RNA desarrolla usualmente una funcionalidad

general a través de una o mas formas de entrenamiento (Schalkoff, 1997).
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Figura 16. Modelo de una neurona artificial. (Rodriguez, 2023)

Basicamente, un modelo de una neurona simple consiste en aplicar un conjunto de entradas,
cada una representando la salida de otra neurona, o0 una entrada del medio externo, realiza

una suma ponderada con estos valores y “filtra” este valor con una funcion.

Cada neurona artificial recibe un vector In de entrada que corresponde a todas aquellas
sefiales p;, vy, ps .. P que llegan a la sinapsis. Cada una de estas sefiales se multiplica por
un peso asociado W;, W,, W5 ... Wx. Al conjunto de pesos se le denomina vector W. Cada
peso representa la “intensidad” o fuerza de conexion de una sinapsis en una neurona
bioldgica. Los resultados de estas multiplicaciones se suman y simulan vagamente el cuerpo

de una neurona biologica.
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4.22. Estructura artificial

En la figura 17 podemos observar el ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Se

interconectan neuronas en tres tipos de capas:

e De entrada: reciben estimulos externos.
e Oculta: elementos internos de procesamiento (se pueden estructurar en varias capas).

e De salida: reciben la informacion procesada y retornan la respuesta del sistema al

exterior.
O O
- 0, |g
O,
/
\ﬂ_'} ~ = E Y o
Capa de Capas Capa de

entrada ocultas salida

Figura 17. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. (Matich 2001).

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas (esto
ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a través
de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa oculta puede

estar constituida por varias capas.

4.23. Clasificacion

La clasificacién se define como el proceso de reconocimiento, comprension y agrupacion de
objetos e ideas en categorias preestablecidas, también conocidas como
"subpoblaciones”. Con la ayuda de estos conjuntos de datos de entrenamiento pre
categorizados, la clasificacion en los programas de aprendizaje automatico aprovecha una
amplia gama de algoritmos para clasificar conjuntos de datos futuros en categorias

respectivas y relevantes (Banoula, 2023).
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4.24. Clasificacion en aprendizaje automatico (classification learner)

La "clasificacidn por aprendizaje” es un término que puede referirse a un proceso en el campo
del aprendizaje automatico (machine learning) donde un algoritmo se entrena para clasificar
datos en diferentes categorias o clases en funcion de las caracteristicas de esos datos. La
clasificacion es una tarea fundamental en el aprendizaje automatico y se utiliza en una amplia
variedad de aplicaciones, como reconocimiento de imagenes, deteccién de spam, diagndstico

médico, analisis de sentimientos, entre otros.
Descripcion de como funciona la clasificacion por aprendizaje:

Recopilacion de datos: En primer lugar, se retnen y preparan datos de entrenamiento que
contienen ejemplos etiquetados. Cada ejemplo consta de un conjunto de caracteristicas y una

etiqueta que indica la categoria a la que pertenece.

Seleccidn de algoritmo: Luego, se elige un algoritmo de clasificacion adecuado. Hay varios
algoritmos de clasificacion disponibles, como regresion logistica, maquinas de vectores de
soporte (SVM), arboles de decision, redes neuronales, vecinos méas cercanos entre otros. La

eleccidn del algoritmo depende del tipo de datos y del problema que se esté abordando.

Entrenamiento del modelo: El algoritmo se entrena utilizando los datos de entrenamiento.
Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros para aprender a hacer coincidir
las caracteristicas de entrada con las etiquetas de salida. El objetivo es minimizar la
discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales en los datos de

entrenamiento.

Validacion y ajuste: Después del entrenamiento, se evalta el rendimiento del modelo
utilizando datos de validacion o pruebas que no se utilizaron durante el proceso de
entrenamiento. Se ajustan los hiperparametros del modelo y se realizan mejoras para lograr

un rendimiento optimo.

Prediccion y clasificacion: Una vez que el modelo estd entrenado y validado, se puede
utilizar para clasificar nuevos datos sin etiquetas en las categorias deseadas. EI modelo toma
las caracteristicas de entrada y predice la etiqueta o clase correspondiente.
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La clasificacion por aprendizaje se utiliza en una amplia gama de aplicaciones en la vida real.
Por ejemplo, en la clasificacion de correos electronicos, un algoritmo de aprendizaje
automatico puede decidir si un correo electrénico es spam o no en funcién de su contenido y
caracteristicas. En el diagndstico médico, puede ayudar a identificar enfermedades a partir
de datos de pacientes. En el reconocimiento de imagenes, puede categorizar objetos en una
imagen en funcion de sus caracteristicas visuales. El predecir la probabilidad de un accidente

a partir de valores suministrados por sensores.

La clasificacion por aprendizaje es un proceso fundamental en el aprendizaje automatico que
implica entrenar modelos para asignar datos a categorias o clases especificas basadas en

caracteristicas (Banoula, 2023).

4.25. Interpretacion geométrica de la clasificacion

Uno de los modos més sencillos de entender la clasificacion cuando se basa en medidas
cuantitativas es pensar en el conjunto de variables que caracterizan a individuos y clases
como conjunto de ejes que definen un espacio de variables multidimensional. En la figura 18

se muestra un ejemplo de cuatro clases de variables representadas en un plano tridimensional.
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Figura 18. Definicion de clases en el espacio de variables (Murcia, 2023).
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4.26. Algoritmos de clasificacion

Existen varios algoritmos de clasificacion en el campo del aprendizaje automatico, y la
eleccion del algoritmo adecuado depende de la naturaleza de los datos y el problema en
cuestion. La eleccion del algoritmo de clasificacion adecuado depende de la naturaleza de los
datos, la cantidad de datos disponibles, la complejidad del problema y otros factores.

A menudo, es una buena practica probar varios algoritmos y ajustar sus hiperparametros para

encontrar el que mejor se adapte a una tarea especifica (Machines, 2023).
Algoritmos de clasificacion mas comunes:

Regresion Logistica: A pesar de su nombre, la regresion logistica se utiliza para problemas
de clasificacion binaria, donde se deben predecir dos clases distintas. Utiliza una funcion
logistica para modelar la probabilidad de que un ejemplo pertenezca a una de las dos clases.

Es simple, rapido y eficaz en muchas aplicaciones.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Las SVM son excelentes para la clasificacion
binaria y pueden extenderse a problemas de clasificacion multiclase. Intentan encontrar un
hiperplano que mejor separe las clases en un espacio de alta dimensién. Son especialmente

atiles cuando hay una separacion clara entre las clases.

Arboles de Decision: Los arboles de decision dividen el conjunto de datos en subconjuntos
mas pequefios en funcion de las caracteristicas, con el objetivo de clasificar los ejemplos en
clases. Son faciles de entender e interpretar, pero pueden ser propensos a sobreajuste
(CEUPE, 2023).

Bosques Aleatorios (Random Forest): Un bosque aleatorio es un conjunto de multiples
arboles de decision. Combina las predicciones de varios arboles para obtener resultados méas
robustos y reducir el sobreajuste. Es adecuado para una amplia variedad de problemas de

clasificacion.

Naive Bayes: Basado en el teorema de Bayes, el algoritmo Naive Bayes es efectivo para
problemas de clasificacion de texto y mineria de datos. Supone independencia condicional

entre las caracteristicas, lo que puede ser una simplificacion util.
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Redes Neuronales Artificiales (RNA): Las redes neuronales son modelos de aprendizaje
profundo que se utilizan en una variedad de tareas de clasificacion. Son especialmente
efectivas en problemas complejos, como el procesamiento de imagenes y el procesamiento
del lenguaje natural, pero a menudo requieren grandes cantidades de datos y recursos

computacionales.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM): Las maquinas de soporte vectorial se utilizan para
problemas de clasificacion binaria y multiclase. Intentan encontrar un hiperplano que mejor
separe las clases en un espacio de alta dimension. Son especialmente Utiles cuando hay una

separacion clara entre las clases.

Gradient Boosting: Este enfoque combina multiples modelos mas simples para construir un
modelo mas robusto y preciso. XGBoost y LightGBM son ejemplos populares de

implementaciones de gradient boosting.

Clasificadores Bayes Ingenuos (Naive Bayes): Estos algoritmos se basan en el teorema de
Bayes y asumen independencia condicional entre las caracteristicas. Son particularmente
efectivos en problemas de clasificacion de texto, como la clasificacion de spam o andlisis de
sentimientos (CEUPE, 2023).

K Vecinos Méas Cercanos (KNN): El algoritmo de vecinos méas cercanos (k-Nearest
Neighbor) también conocido como KNN, es un clasificador de aprendizaje supervisado no
paramétrico, que utiliza la proximidad para hacer clasificaciones o predicciones sobre la
agrupacion de un punto de datos individual. La letra “k” es un término variable que implica

que se podria usar cualquier nimero de vecinos mas cercanos.

Si bien se puede usar para problemas de regresion o clasificacion, generalmente se usa como
un algoritmo de clasificacion, partiendo de la suposicion de que se pueden encontrar puntos

similares cerca uno del otro.

Para los problemas de clasificacion, se asigna una etiqueta de clase sobre la base de un voto
mayoritario, es decir, se utiliza la etiqueta que se representa con mas frecuencia alrededor de
un punto de datos determinado, se observa en la figura 19 esa asignacién. Si bien esto
técnicamente se considera "voto por mayoria”, el término "voto por mayoria" se usa mas

comdnmente en la literatura. La distincion entre estas terminologias es que "voto
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mayoritario” técnicamente requiere una mayoria superior al 50 %, lo que funciona
principalmente cuando solo hay dos categorias. Cuando tiene varias clases, por ejemplo,
cuatro categorias, no necesita necesariamente el 50 % de los votos para llegar a una
conclusién sobre una clase; puede asignar una etiqueta de clase con un voto superior al 25 %
(Raschka, 2018).
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Figura 19. Descripcion del algoritmo KNN.

4.27. Eleccién de numero de vecinos k
La decision de cuantos vecinos usar para KNN determina qué tan bien el modelo generalizara

para futuros datos.
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La eleccién de un k grande reduce el impacto o la varianza causada por la data con ruido,

pero puede sesgar el aprendizaje con el riesgo de ignorar patrones pequefios pero importantes.

Suponiendo que se elija un k tan grande como el nimero total de observaciones en los datos
de entrenamiento. Con cada instancia de entrenamiento representado en la votacion final, la
clase mas comun siempre tiene la mayoria de votos. Por lo tanto, el modelo siempre

predeciria la clase mayoritaria, independientemente de los vecinos méas cercanos.

En el extremo opuesto, el uso de un k=1 permite la data con ruido u outliers que influyen

indebidamente en la clasificacion de ejemplos, ver figura 20.

KNN: K=1 KNN: K=100

Figura 20. Comparacion de valores de k minoritario y mayoritario (Toth, 2020).

Suponiendo que algunos de los ejemplos de entrenamiento fueron mal etiquetados
accidentalmente. Cualquier ejemplo sin etiqueta que sea el mas cercano al vecino etiquetado
incorrectamente, se predice que tendra la clase incorrecta, incluso si otros nueve vecinos mas
cercanos hubieran votado de manera diferente. EI mejor valor k esta en algin punto entre

estos dos extremos (Servan, 2022).

Después de elegir k, el algoritmo requiere un conjunto de datos de entrenamiento compuesto
por ejemplos que ya estan clasificados en varias categorias, segun la etiqueta de una variable

categorica (). Para cada registro no etiquetado, KNN identifica los registros k en la data de
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entrenamiento que son los “mas cercanos” en similitud. Al registro no etiquetado se le asigna

la clase de la mayoria de los k vecinos mas cercanos.

4.28. Meétricas de distancia del algoritmo KNN

El objetivo del algoritmo del vecino mas cercano es identificar los vecinos mas cercanos de

un punto de consulta dado, de modo que podamos asignar una etiqueta de clase a ese punto.

Para determinar qué puntos de datos estan mas cerca de un punto de consulta determinado
sera necesario calcular la distancia entre el punto de consulta y los otros puntos de datos.
Estas métricas de distancia ayudan a formar limites de decision, que dividen los puntos de

consulta en diferentes regiones (Machines, 2023).
Se mencionan las siguientes métricas de distancia, donde:

p = Exponente de la distancia de Minkowski.
Para el caso especial de p = 1, ladistancia de Minkowski ofrece la distancia Manhattan. Para
el caso especial de p = 2, la distancia de Minkowski ofrece la distancia euclidiana. Para el

caso especial de p = oo, la distancia de Minkowski ofrece la distancia de Chebyshov.

Distancia Minkowski: Esta medida de distancia es la forma generalizada de las métricas de
distancia Euclidiana y Manhattan. EIl parametro, p, en la férmula a continuacién, permite la
creacion de otras métricas de distancia. La distancia euclidiana se representa mediante esta

férmula cuando p es igual a dos, y la distancia de Manhattan se denota con p igual a uno.

|

Distancia Minkowski = (

l

n p
|xi —yil) (8)

Formula de la distancia de Minkowski.

Distancia Manhattan (p = 1): Esta es también otra métrica de distancia popular, que mide
el valor absoluto entre dos puntos. También se conoce como distancia de taxi o distancia de
cuadra de la ciudad, ya que cominmente se visualiza con una cuadricula, que ilustra cémo

se puede navegar de una direccion a otra a través de las calles de la ciudad.
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m
Distancia Manhattan = d(x,y) = (lei - yil) (9

=1
Formula de la distancia de Manhattan.
Distancia Euclidiana (p = 2): Esta es la medida de distancia mas utilizada y esta limitada

a vectores de valor real. Usando la formula a continuacion, mide una linea recta entre el punto

de consulta y el otro punto que se mide.

d(x,y) = (10)

Formula de distancia Euclidiana.
Distancia de Chebyshov: Es una métrica definida en un espacio vectorial donde
la distancia entre dos puntos (representados por sus vectores) es la mayor de sus diferencias
a lo largo de cualquiera de sus dimensiones coordenadas.

n
Distancia Chebyshov = zl)i_m (ZIxi —yi) e (11)
i=1

Formula de distancia de Chebyshov.

La distancia de Chebyshov es un caso especial de la distancia de Minkowski, donde p = .

Distancia de Hamming: Esta técnica se usa tipicamente con vectores booleanos o de cadena,
identificando los puntos donde los vectores no coinciden. Como resultado, también se la

conoce como la métrica de superposicién. Esto se puede representar con la siguiente formula:

k
Distancia Hamming = Dy = (Zbﬂ' - in>
i=1
xX=y D=0 (12)

x+¥yD=#1

Férmula de la distancia de Hamming.
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4.29. Aplicaciones de KNN en Machine Learning

El algoritmo KNN se ha utilizado en una variedad de aplicaciones, principalmente dentro de

la clasificacion. Algunos de estos paquetes incluyen:

-Pre-procesamiento de datos: Los conjuntos de datos suelen tener valores faltantes, pero el
algoritmo KNN puede estimar esos valores en un proceso conocido como imputacion de

datos faltantes.

-Motores de recomendacion: utilizando datos de flujo de clics de sitios web, el algoritmo
KNN se ha utilizado para proporcionar recomendaciones automaticas a los usuarios sobre

contenido adicional.

-Reconocimiento de patrones: KNN también ha ayudado a identificar patrones, como en texto
y clasificacion de digitos. Esto ha sido particularmente Gtil para identificar nimeros escritos

a mano que puede encontrar en formularios o sobres de correo.

-Sistemas de transporte: se realizan estudios de implementacion del algoritmo KNN para
realizar una clasificacion y prediccion de los accidentes viales en zonas de alto riesgo, como

intersecciones viales.

4.30. Evaluacioén del rendimiento de los modelos de clasificaciéon de machine

learning

Las curvas ROC

Curva ROC o caracteristica operativa del receptor (figuras 21), constituye una herramienta
importante para evaluar el rendimiento de un modelo de machine learning. Por lo general, se
utilizan en problemas de clasificacién binaria, concretamente, problemas con dos clases de
salidas distintas. La curva ROC muestra la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (true
positive rate, TPR) y la tasa de falsos positivos (false positive rate, FPR) del modelo. TPR
describe la tasa a la que el clasificador predice como “positivo” a las observaciones que son
“positivas”. FPR describe la tasa a la que el clasificador predice como “positivo” a las
observaciones que en realidad son “negativas”. Los clasificadores perfectos tienen una TPR
de 1y una FPR de 0.
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La mayoria de los modelos de machine learning para clasificacion binaria no generan solo 1
0 0 cuando hacen una prediccion. En realidad, generan un valor continuo en un intervalo
[0,1]. Los valores iguales o superiores a un determinado umbral (por ejemplo, 0,5) se
clasifican como 1y los valores por debajo de ese umbral se clasifican como 0. Los puntos de
la curva ROC representan la FPR y la TPR para diferentes umbrales.

El umbral seleccionado puede encontrarse en cualquier punto del intervalo [0,1], y las
clasificaciones resultantes cambiaran segun el valor del umbral. Por ejemplo, si el umbral se
establece como 0 (cualquier valor igual o superior a 0 se clasificacomo 1), el modelo siempre
predecira 1, dando como resultado una TPR de 1 y una FPR de 1. En el otro extremo de la
curva ROC, si el umbral se establece como 1 (cualquier valor por debajo de 1 se clasifica
como 0), el modelo siempre predecira 0, dando como resultado una TPR de 0 y una FPR de
0 (Deland, 2023).

Al evaluar el rendimiento de un modelo de clasificaciéon, el enfoque reside en el
comportamiento entre extremos. En general, cuanto mas “arriba y a la izquierda” del

diagrama se encuentre la curva ROC, mejor sera el clasificador.

Las curvas ROC se utilizan normalmente con validacion cruzada para evaluar el rendimiento

del modelo con datos de validacion o prueba.

1r i ¥ i i

=
m
|

04r

02 r

True Positive Rate (TPR)
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o
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Falze Positive Rate (FPR)

Figura 21. Curva ROC con bajo nivel de clasificacion.
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Figura 22. Tipica curva ROC.

True Positive Rate (TPR)
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Figura 23. Curva ROC con perfecta clasificacion.

4.31. Matriz de confusién

Una matriz de confusion (fig. 24), también conocida como matriz de error, es una tabla
resumida que se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. El nimero
de predicciones correctas e incorrectas se resumen con los valores de conteo y se desglosan

por cada clase.

A continuacion se muestra una imagen de la estructura de una matriz de confusion de 2x2.

Para dar un ejemplo, digamos que hubo diez casos en los que un modelo de clasificacion
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predijo "Si" en los que el valor real fue "Si". Entonces el nimero diez iria en la esquina

superior izquierda en el cuadrante verdadero positivo. Esto nos lleva a algunos términos

clave:

Valores actuales

Si

No

Verdaderos positivos

Si

Falsos positivos

Valores predichos

Falsos negativos

No

Verdaderos negativos

Figura 24. Matriz de confusion.

Positivo: La observacion es positiva (por ejemplo, es un perro).

Negativo: La observacion no es positiva (por ejemplo, no es un perro).

Verdadero Positivo: Resultado en el que el modelo predice correctamente la clase positiva.

Verdadero Negativo: Resultado donde el modelo predice correctamente la clase negativa.

Falso Positivo: También llamado error de tipo 1, resultado donde el modelo predice

incorrectamente la clase positiva cuando en realidad es negativa.

Falso Negativo: También llamado error de tipo 2, un resultado en el que el modelo predice

incorrectamente la clase negativa cuando en realidad es positiva.
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5. Metodologia

El proyecto a desarrollar se divide principalmente en dos partes:

1. En la primera etapa se aplica el modelo de Autématas Celulares para el estudio de
flujo vial y el estudio de los posibles choques en una interseccion sefializada.

2. La segunda etapa se recaba la informacion y los resultados obtenidos de la primera
etapa. Estos resultados seran el punto de partida para el analisis y la prediccion con

inteligencia artificial el flujo y los accidentes viales.

5.1 Etapas de generacion de una interseccion vial.
a) Se recre0 el sistema con un solo carril para dominar el diagrama basico aplicando el
modelo de NaSch calculando el flujo, la densidad y la velocidad.
b) Mas adelante se incrementd la carretera a dos carriles donde se toma en cuenta el

cambio de carril P4 con una probabilidad dada de 0.8, esto para aumentar su

velocidad y evitar congestionamiento. Para realizar este cambio de carril debe de

cumplirse la regla de vacancia trasera:

Todo vehiculo que pretenda un cambio de trayectoria con un cambio en el angulo de
direccion debe poseer un espacio libre trasero, que debe ser la mitad del ancho y
largo del vehiculo. Si se viola cualquiera de las dos reglas, el vehiculo prefiere un

camino recto.

En todo momento existe un riesgo de accidentes por el comportamiento de los conductores
que no respectan la sefializacion, se induce una probabilidad de 0.1 de que se produzca un
accidente de coche cuando los conductores no respetan la distancia de seguridad. Esto
produce que 0.1% del total de las iteraciones sea un accidente, puesto que los accidentes
viales son fenébmenos raros, ya que la mayoria no son provocados. Las condiciones para que
exista un accidente son: Que un vehiculo cambie de carril cuando hay otro ocupando la celda
de destino. Que un vehiculo lento cambie de carril al tiempo que se acerca un vehiculo rapido

en el carril de destino.
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Figura 25. Etapas de generacion de una interseccion.

c) Posteriormente se introdujo dos tipos de vehiculos: el primero es lento con una
velocidad maxima (V,,4,) de dos celdas por unidad de tiempo (1 segundo) y rapidos
con una velocidad maxima (V;,,4) de tres celdas por unidad de tiempo (1 segundo)
(fig. 25).

Por altimo se realizé una combinacion de las etapas b y ¢ para plantear una interseccion de
dos carreteras con dos tipos de vehiculos y con semaforos, donde se recrea la dindmica bésica
del modelo de NaSch cuyas reglas son: aceleracion, deceleracion, aleatorizacion,
movimiento del vehiculo (actualizacion). De esa manera planteamos el programa y

obtuvimos los siguientes resultados.

5.2. Modelo de estudio

Se considera una interseccion vial sefializada de dos carreteras (fig. 26), donde circulan dos
tipos de vehiculos donde cada uno entra con una probabilidad Alpha y sale con una
probabilidad beta. Cada carretera esté dividida en sitio idénticos de 7.5 metros de longitud.

La velocidad puede tomar solamente los valores enteros.

Del modelo de andlisis obtenemos los valores de las variables para realizar la prediccion de

los accidentes viales.
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Figura 26. Interseccion vial en estudio.

e Una unidad de velocidad maxima (V) corresponde a 25 km/hr.

e La velocidad maxima del vehiculo en color negro es V,,,,: 3 s equivalente a 75
km/hr.

e La velocidad méaxima del vehiculo en color blanco es V,,,,: 2 s equivalente a 50
km/hr.

e Longitud de via en celdas (L): 200

e Cada celdatiene una longitud de 7.5 metros lo cual indica que el modelo a en estudio
tiene una longitud total de 1500 metros de norte a sur y de este a oeste.

e Probabilidad dada de cambio de carril (P¢p4): 0.8

e Probabilidad dada de accidentes viales (P,..): 0.1
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e Probabilidad dada de ingreso de autos a la interseccion Alpha («): 0.01:0.02:1 (la
inyeccion de automdviles aumenta de 0.01 a 1 con incrementos de 0.02).

e Probabilidad dada de salida de autos de la interseccion Beta (f): 0.9.

Se aprecia en la figura 23, la interseccion vial a estudiar, donde ya se encuentran dos tipos de

autos, rapido con V,,,,=3y lento con V;,,,,=2, en dos carriles.

En la simulacion de esta interseccién podemos observar distintos fendmenos que vivimos en
el trafico vial real como lo es el flujo, la velocidad, la densidad, cambios de carril y accidentes

de los cuales obtenemos datos que como resultado graficamos para un mayor analisis.

Relacion velocidad V — Alpha

25 I I I I | I 1 I I

=150 | 7

[:.5 i i 1 i 1 i 1 i i
qa 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1

alpha

Figura 27. Relacion velocidad V — Alpha.

En la figura 27 se observa la velocidad promedio en funcion de la probabilidad de inyeccién.
La velocidad inicia cerca de 2.4 celdas/segundo (c/s) para una baja cantidad de automdviles,
esto representa una via libre con muy poco tréfico y por consiguiente una velocidad mayor.
Disminuye cerca de alpha = 0.6 ya que la via empieza a congestionarse puesto que los
automoviles ya se encuentran ocupando un mayor numero de celdas dentro de la via, esto
representa una disminucion de velocidad cercanaa v = 0.5 ¢/s y se mantiene constante hasta
alpha = 0.99.

El pardmetro alpha, representa la probabilidad de inyeccion de automoviles a la interseccion
alpha=0.01:0.02:1, en este caso la inyeccion de automdviles aumenta de 0.01 a 1 con

incrementos de 0.02.
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Relacion flujo J — Alpha

Se observa en la figura 28, que el flujo vehicular / aumenta de una manera lineal hasta a =
0.28 donde consigue un punto de inflexion en alpha = 0.6 donde conserva un valor fijo de
0.27 aproximadamente. Esto nos dice que el flujo en la interseccidon variara segun la cantidad
de autos que entran, hasta llegar a un punto donde ya no aumentara, debido a la disminucién

del espacio en las vias.
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Figura 28. Relacion | — Alpha.

Relacion densidad d — Alpha

Se observa en la figura 29, que la densidad aumenta lentamente hasta el punto alpha=0.55
aproximadamente y en el punto alpha=0.6 se eleva rpidamente. Esto se debe a que existe
una alta ocupacion de las celdas en la interseccion hasta Ilegar a un punto antes de alpha=1

donde la movilidad de los vehiculos sera practicamente nula.
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Figura 29. Relacion densidad d — Alpha.

Relacion cambio de carril Chg — Alpha
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Figura 30 Relacion cambio de carril Chg — Alpha

Se observa en la figura 30, que la probabilidad de cambio de carril inicia con un indice bajo
y aumenta creando una media luna debido a que en el punto mas alto los autos con mayor
velocidad intentan adelantar a los de menor velocidad, hasta llegar al punto de alpha=0.6
donde existen menores condiciones de un cambio de carril, pues la densidad vehicular es mas
alta, después de ese punto la probabilidad de cambiar de carril disminuye considerablemente

y se mantiene asi ya que las celdas disponibles ya han sido ocupadas.

Relacion probabilidad de accidentes Pacc — Alpha:
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Figura 31. Relacion probabilidad de accidentes Pacc — Alpha.

Se observa en la figura 31, que la probabilidad de accidentes aumenta desde el punto 0.1
hasta 0.5 puesto que es donde existe un mayor flujo (J) de automdviles al mismo tiempo de
una velocidad (V) alta y una mayor probabilidad de cambio de carril (pcng) mayor
ocasionando una alta probabilidad de colision. Esto disminuye en el punto de alpha = 0.6
dado que las condiciones anteriormente habladas hacen que disminuyan las variables que
condicionan una alta probabilidad de accidente, lo que nos demuestra que el planteamiento
del problema donde se simula una interseccion sefializada y que existe una probabilidad de

accidentes dada.

5.3. Base de datos de la simulacion con autdmatas celulares

Al realizar la simulacion de la interseccion con autématas celulares, logramos obtener una
base de datos concisa y suficientemente grande para realizar una prediccion de los accidentes

viales con redes neuronales artificiales con algoritmos de machine learning.

Esta base de datos consiste en 101,501 filas y 14 variables (ver anexo).

Variables de entrada

1. | Velocidad promedio de los vehiculos en el tramo antes de la interseccion 1

2. | Velocidad promedio de los vehiculos en el tramo antes de la interseccién 2

3. | Numero de vehiculos que entran en via 1
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4. | Numero de vehiculos que entran en via 2

5. | Nimero de vehiculos que cambian de carril de izquierda a derecha en la via 1
(LR1)

6. | Numero de vehiculos que cambian de carril de derecha a izquierda en la via 2
(RL2)

7. | Numero de vehiculos que cambian de carril de izquierda a derecha en la via 2
(LR2)

8. | Numero de vehiculos que cambian de carril de derecha a izquierda en la via 1
(RL1)

9. | Num. de vehiculos que se encuentran en el area 11/tiempo(1s)

10. | NUm. de vehiculos que se encuentran en el area 12/tiempo(1s)

11. | Num. de vehiculos que se encuentran en el area 21/tiempo(1s)

12. | Nam. de vehiculos que se encuentran en el area 22/tiempo(1s)

13. | Distancia promedio entre vehiculos en &rea 11

14. | Distancia promedio entre vehiculos en &rea 21

Variable de salida

1.

Accidentes viales

Tabla 1. Variables de entrenamiento.
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6. Resultados

6.1. Proceso de entrenamiento y modelo de red neuronal artificial

El proceso de seleccion de la arquitectura RNA consiste en tres partes: seleccion del algoritmo

de propagacién hacia atras, seleccion de las funciones de transferencia con el mejor efecto

en laredy establecimiento del nimero de neuronas en la capa oculta con el mejor desemperio.

Procedimos a entrenar un modelo de red neuronal artificial obteniendo los siguientes

resultados.

a)

b)

d)

Se utilizd la herramienta de neural net fitting para realizar un modelo de red neuronal
para la prediccion de los accidentes.

Se introdujeron los valores de x,, que son las entradas normalizadas de los valores
obtenidos de las variaciones de los vectores 8 y a, corresponde a una unica salida
que son los accidentes.

Se introducen los valores de validacién como se recomienda al hacer modelos de
RNA para un entrenamiento del 70% validacién en 15% y un testing de 15%, lo que
representa 71,051 valores para entrenamiento, 15,225 valores para validacion y
15,225 valores para testing.

Posteriormente se introduce el nimero de neuronas deseada para realizar el
entrenamiento de la red neuronal artificial, en este caso se realizaron varias pruebas
desde 2 en 2 hasta 20 neuronas.

Se elige el algoritmo para trabajar la RNA con mejores referencias correspondiente a

Levenberg-Marquardt (LM) y se procede a entrenar la red.

Resultado del entrenamiento con RNA
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Figura 32. Relacion de ocurrencia de accidentes contra no accidentes.

En la figura 32 se observa el coeficiente de determinacion con el valor mas alto de R,
resultado de una arquitectura de red con 10 neuronas en la capa oculta. Las funciones de
transferencia de la capa oculta y de salida se establecieron en tansig y purelin

respectivamente. Se establecio el algoritmo LM.

El valor de R,;=0.07549 significa que no es un modelo aceptable para la prediccion de

accidentes. Un modelo se considera eficiente cuando se obtienen valores mayores a R,;;=0.9.

El coeficiente de determinacion, mide en una escala de 0 a 1. Un valor de 1 indica un modelo
que predice perfectamente los valores en el campo de destino. Un valor de 0 indica un modelo

que no tiene ningun valor predictivo (IBM, 2023).

Posteriormente se realizaron cambios en la base de datos para mejorar el modelo, como los

descritos a continuacion:

e En la base de datos se cambi6 las salidas 1 y 2, donde 1 corresponde a que no hay
accidente y 2 a que si lo hay.

e Se modificaron las salidas a 0.01 y 0.09, donde 0.01 corresponde a que no hay
accidente y 0.09 que si lo hay.

e Setrabajo con las variables de entrada sin normalizar.
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e Se dejo la variable de salida sin normalizar.
e Se realiz6 el entrenamiento con muestras aleatorias de la base de datos.

e Se omitieron algunas variables de entrada.

Realizando los cambios descritos en los puntos anteriores, no se logr6 obtener resultados

aceptables para un modelo eficiente.

Cabe recordar que las entradas estan normalizadas como se muestra en el anexo A.1 adjunto.

6.2. Conclusion de entrenamiento con RNA

Los modelos de RNA utilizan regresion lineal para trabajar con informacion en el
entrenamiento, estos modelos son muy dtiles cuando se trata de predecir datos cuya
informacion en sus datos de entrada contienen una relacion causal, para predecir una variable
a partir de la otra. Por ejemplo la temperatura con la humedad o la velocidad con el tiempo;
lo cual es opuesto a nuestro objetivo que consiste en validar si habrd un accidente o no, esto
limita solo a dos opciones a un “si” o un “no” lo cual se resume a un problema de
clasificacion, el cual se abordara con algoritmos de aprendizaje por clasificacion, para
entrenar un nuevo modelo y asi obtener los resultados necesarios, para la prediccion de

accidentes en una interseccion vial.

6.3. Entrenamiento con classification learner KNN (k vecinos méas cercanos)

Se realizd el entrenamiento con el algoritmo de classification learner obteniendo los

siguientes resultados.
Modelo actual

En la figura 33 se observan las clases en el espacio para la variable 1 con relacion a la variable
2 de la base de datos utilizada para entrenar el modelo de clasificacion, esta imagen se puede
lograr solo con dos tipos de variables ya que resultaria muy dificil el lograr graficar en
conjunto las 15 variables utilizadas en el modelo, esto no quiere decir que solo se puedan
entrenar dos variables, pues el modelo es mas preciso si se utiliza un mayor numero de

variables con una estrecha relacion entre ellas.
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Figura 33. Definicién de clases en el espacio de variables.

6.4. Datos de entrenamiento de modelo

e Tipo de modelo preestablecido

e Mejor modelo de KNN optimizado

Numero de vecinos 21

Meétrica de distancia Chebyshev

Distancia peso Inverso al cuadrado.

Base de datos Datos normalizados

Opcidn de optimizador Bayesiano

Funcion de adquisicion Mejora esperada por segundo
(expected improvement  per
second).

Numero de iteraciones 30

Tabla 2. Datos de entrenamiento para el modelo de kNN.
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6.5. Evaluacion de rendimiento de algoritmo de clasificacion

A partir de la base de datos obtenida resultante de la simulacién de la interseccién con el
modelo de autdmatas celulares. Se realiza el entrenamiento con el algoritmo de clasificacion
k vecinos mas cercanos (k nearest neighbors), arrojandonos un modelo capaz de realizar una
labor importante de clasificacion de datos objetivamente el de los accidentes viales en la
interseccion sefializada, con valores de AUC=0.97, esto quiere decir que cuenta con una
eficiencia del 97% para realizar la prediccion de cuando habra un accidente vial en una

interseccion sefializada, esto nos lo corrobora la figura 34 con la Curva ROC-AUC.

1F
(0.13.0.94)

0.8
§
© 06
_g Positive class: N
B AUC =097
o
a
®
204
|_

0.2

ROC curve
or Area under curve (AUC)
@ Current classifier
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

Figura 34. Curva ROC del modelo entrenado.

La curva ROC nos demuestra que nuestro modelo entrenado de KNN es eficiente en la

prediccion de clasificacién de los accidentes en una interseccion vial.
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6.6. Matriz de confusion

Modelo KNN optimizado

Valores predichos

Valores actuales

Figura 35. Matriz de confusion del modelo KNN.
En la matriz de confusion fig. 35, demuestra que la clasificacion fue muy precisa, con valores

mayoritariamente correctos en el entrenamiento de este modelo. Lo cual nos confirma su

eficiencia.

Verdadero Positivo: Resultado en el que el modelo predice correctamente la clase positiva

con 4,640 valores acertados.

Verdadero Negativo: Resultado donde el modelo predice correctamente la clase negativa con

2,696 valores acertados.

Falso Positivo: EI modelo predice incorrectamente la clase positiva cuando en realidad es

negativa, en este caso de 294 valores.

Falso Negativo: EI modelo predice incorrectamente la clase negativa cuando en realidad es
positiva, en este caso fue de 387 valores.
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Con la matriz de confusion se ratifica la precision del modelo de prediccidn por clasificacion,
lo cual comprueba la eficiencia de este modelo para predecir los accidentes viales en una

interseccion senalizada.
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7. Conclusion

Se modeld, simul6 y predijo una interseccion vial sefializada y los accidentes que en ella
ocurrian con las herramientas computacionales de autdmatas celulares en conjunto con la
inteligencia artificial concretamente en el aprendizaje supervisado con el algoritmo de
calificacion de k vecinos mas cercanos (KNN) con excelentes resultados. Se describen a
continuacién algunas recomendaciones para lograr realizar modelos similares utilizando

estas herramientas:

e Trabajar con un equipo de cémputo adecuado con una considerable capacidad de
procesamiento como ejemplo un icoreb, para reducir el tiempo de simulacion de
automatas celulares al igual que el entrenamiento con los algoritmos de aprendizaje
automatico.

e Realizar un tratamiento de la base de datos que contenga mas de cinco variables con
una relacién cercana; si es necesario realizar una normalizacién de valores para un
mejor entrenamiento; verificar que no tenga valores NaN o faltantes.

e Para seleccionar el algoritmo adecuado para la prediccion es recomendable realizar
comparaciones entre los algoritmos disponibles segun el proposito del modelo a
construir, y realizar variaciones en los valores de entrada, realizando una labor

heuristica.

69



ANEXO

Se observa en la imagen la base de datos normalizada utilizada en el entrenamiento del

modelo de algoritmo de clasificacion KNN para predecir los accidentes viales.

B

B

C

D

E |

7 |

G

1 | U |

U |

s

L

M

N

12| 0.85998311
13| 0.00622028
14| 0.84022889
15| 0.48217611
16| 0.75955318
17| 0.55692197

19| 0.10112841
20| 0.52530414
21| 0.51624061
22| 0.28487926
23| 0.05303916

y ]

1| 028260421
2 | 0.95926457
3 | 0.05152018
4 | 0.87600554
5 | 0.81615249
6 | 0.27668769
7 | 0.33198236
2 | 0.10457007
9 | 0.25426276
10| 0.27917761

0.27563544
0.92271217
0.55312856
0.87300699
0.89736322
0.81567836
0.25276535
0.81310724
0.72181676
0.37654439
0.8639533 0.29156678
0.90283538
0.00744953
0.93926475
0.84697099
0.80241745
0.27403536
0.9315718  0.34014221
0.38218063
0.26861223
0.27534551
0.26820097
0.04350241

A

B

0.34309862
0.05037116

0.4602333
0.24390244
0.78419336

0.9485684
0.93160127
0.71792153
0.93355461
0.95493107
0.58165429
0.57741251
0.17232238
0.62089077
0.91781548
0.77677625
0.02120851
0.03022269
0.70513618
0.03711559
0.24602333
0.94644751
0.47030753

C

0.96312849
0.266438045
0.44413408
0.42793296
0.39441341
0.65642458
0.949372067

0.4301676
0.82305028
0.41620112
0.94316201
0.23407821
0.18826816
0.03631285
0.62513966
0.61117318
0.96759777
0.02305028
0.23310615
0.96312849
0.97039106
0.96089385
0.46815642

0.39302784
0.19329297
0.05656209
0.45072912
0.92311091
0.38179408

0.6495802
0.10384445
0.37235625
0.36542112
0.80114832
0.73340035
0.01060539
0.79319487
0.70393283
0.91162174
0.16568626
0.19133333
0.11733438
0.19619973
0.47370747
0.42819266
0.04549183

0.38205459
0.13603473
0.05016834
0.40569223
0.89966233
0.39604438
0.63000482
0.11143271
0.38377328
0.38446696
0.75397374
0.68547998
0.01013025
0.75542692
0.67390256
0.90641582
0.11035031
0.14664737
0.11035031
0.14230584
0.40328027
0.41051616
0.05885191

0.41085772
0.43414471
0.68155427
0.67753461
0.62393526
0.80393033
0.39794551
0.67396159
0.87583743
0.63510496
0.47565878
0.42697633
0.01473872
0.20053595
0.78517195
0.80571684
0.39794551
0.18758374
0.45377401
0.37918714
0.36802144
0.38231353
0.05627512

0.33673676, 0.70225606
0.41626035, 0.00663117
0.66163583 0.87587747
0.63485881 0.03629585
0.57254138  0.13057266

0.7677702 0.70462668

04352483 0.46955188
0.63437196  0.7358815
0.87000574, 0.70603392
0.57739673 0.70081091
0.42307692 0.05009117

0.3563778  0.05028157
0.00925024  0.97620333
0.14800389  0.09845153
0.7415668% 0.38426504
0.78481013 0.12731716
0.37682571 0.00310568
0.144105306, 0.0033062%
0.41139241 0.78330416
0.38859708  0.00568386
0.35248296  0.03572309
0.37374684  0.68879241
0.05014606 0.87659693

0.13344234
0.00544647
0.87393571
0.0345643
0.10883911
0.14765711
0.27237003
0.77404551
0.20360576
0.15140432
0.07655301
0.076375
0.98468891
0.08571069
0.13373169
0.12983625
0.00157591
0.00422392
0.78271063
0.00475107
0.02851404
0.14178394
0.87661053

0.70854668
0.03628524

0.0633015
0.05546926
0.05581587
0.09571129

0.7179038
0.06138379
0.13500655
0.05541452
0.65850962
0.03420049
0.98269175
0.00430399
0.09559341
0.09123624
0.71567387
0.00236838
0.03228622
0.71020603
0.71167302
0.71861853
0.88609428

Tabla 3. Parte inicial de la base de datos normalizada.

D

| E

| F

G

H | |

J

K

0.12753507
0.03032338
0.15552335
0.05548275
0.04725703
0.09233754
0.17822479
0.06583212
0.14024598
0.05237342
0.13026039
0.02691896
0.58177004
0.00387111
0.08012412
0.09171101
0.12775739
0.00375762
0.03234339
0.14332887
0.13210888
0.13625714
0.88233703

L

0.1012037
0.66133313
0.02045268
0.59052071
0.34565722
0.10275545
0.13784488
0.03513195

0.1053558
0.10118238
0.39388520

0.4113203
0.00445593
0.37733369
0.18204575
0.32333844

0.5726981
0.84356971
0.02383464
0.65298746
0.58910336
0.10207003
0.02007424

M

0.03885124 N
0.53791791 N
0.2943437 N
0.45333026 N
0.47150027 N
0.37571674 N
0.09604385 N
0.46138058 N
0.30482872 N
0.48295346 N
0.10516359 N
0.55037779 N
0.00515244 N
0.59573699 N
0.38746581 N
0.38874178 N
0.03684729 N
0.58261448 N
0.5467501% N
0.10033079 N
0.09540632 5
0.09588646 N
0.017757 N

N

101481
101482 |
101483
101484|
101485
101486|
101487 |
101435/
101489|
101490|
101491|
101492|
101493
101494|
101435
101436|
101497|
101495
101499
101500|
101501
101502|

0.94103391
0.00592525
0.48341981
0.90332677
0.10625773
0.28049314
0.93786286
0.39183344
0.00493494

0.7340105
0.88404699
0.24481072
0.10291279
0.21192183
0.28633298
0.29126694
0.

0.105502
0.0061267
0.27077127
0.10616707
0.11068019
0.84319627
0.27352134
0.27305361
0.78804511
0.27831578
0.82732032
0.26081834
0.10022077
0.92012532
0.89503225
0.27212343
0.90352035

0.02704136
0.1630805%
0.96818664
0.04559915
0.72269353
0.94697773
0.02704136
0.96818664
0.16648993
0.78950159

04135737
0.94326617
0.71633086
0.94326617
0.94326617
0.95811241
0.233 1

0.28301667
0.26453444
0.27563327
0.53157276

101503

0.28580529
0.25881725
0.85168504

0.8501762

0.94303818

0.9485684
0.94697773
0.91781548

0.75307263
0.17932961
0.95810056
0.75977654

0.7849162
0.62067039
0.36927374
0.97029106

0.0424581
0.97541899
0.63743017

0.9547436
0.74469274
0.02793296
0.41564246
0.35977654
042178771
0.96526313
0.35810056
0.44413408
0.629608%4

0.1727735
0.00618643
0.77463544
0.21387539
0.21166593
0.36279275
0.17057004
0.69730446
0.01148917
0.91427309
0.67565179
0.36323464
0.12549713
0.29695035
0.39991162
047238179
0.43393725
0.41405214
043791427
0.53247301
0.75298277

0.12301013

0.0130246
0.75976845
0.17317897
0.17221418
0.35793536
0.11770381
0.67324409
0.01398339
0.90593343
0.61312103
0.38977328
0.11963338
0.30824831
0.36565364
0.45296671
0.35830014
0.42016401
0.47033285
0.50506512
0.72503618

0.20723537
0.01205335
0.41451737
0.10585083
0.11299687
0.82626172
0.39883877
0.36623433
0.20366235
0.40107191
0.84814649
0.40509156

0.0973649
0.19338391
0.61679321

0.3930326
0.65073694
0.49218401
0.42876284
0.69673362
0.77445238

0.16455696. 0.00315718
0.00827653 0.98403307
0.40652386.  0.36853708
0.10564752| 0.00704162
0.10954236 | 0.74677962
0.77836787, 0.70523533
0.39191821! 0.0042348%
0.37773342  0.43021418
0.17770204; 0.97347756
0.38851022]  0.1329542
0.81791626 0.0616437%
0.40165531; 0.7066832%

0.0993184  0.77474788
0.14410906  0.70663991
0.55014606. 0.65070107
0.35143135 0.68318034
0.53347614  0.03351478
0.43816343 0.69602598
0.44644596, 0.69510832
0.65384615 0.64198564
0.71859786  0.36085161

0.00333589
0.38531346
0.14825561

0.0070286
0.77773716
0.13808762

0.002776%
0.13880791
0.98799164
0.11676379
0.05501654
0.24622512
0.78148637
0.37826734
0.13183531
0.13857922
0.02716544
0.14065607
0.15406131
0.213963395
0.13380326

0.75058883
0.98185347
0.70577067
0.78141118
0.77428835
0.09472073
0.71624602
0.71193839
0.00568653
0.70475254
0.09567161
0.70350919
0.79385868
0.00303563
0.05895341
0.70914411
0.05920364
0.67477002
0.71106777

0.0635371
0.09610639

Tabla 4. Parte final de la base de datos normalizada.

0.77589249
0.98449692
0.14158765.
0.77131091
0.76486839
0.08077708
0.12570693
0.13665938
0.01448633

0.1361339
0.08826273
0.17016232

0.7832165
0.00345601
0.04893451
0.13702333
0.05013471
0.13869598
0.17229532
0.06114349
0.08031063

0.63792636
0.00531636
0.18530133
0.64370218
0.03388464
0.09300379
0.58563433
0.15193377
0.00328521
0.33589795
0.47063645
0.09189633
0.02935022
0.07715322
0.10166637
0.10451007
0.59665137
0.10213255
0.11499799
0.10443333
0.19263706

0.03288844 N
0.00481572 N
0.03753933 N
0.03363764 N
0.03511833 N
0.37501556 N
0.09607398 N
0.03766157 N
0.71118366 N
0.09786395 N
0.38238684 N
0.10133263 N
0.03130968 N
0.62126607 N
0.47731418 N
0.09812303 N
0.47343475 N
0.10318785 N
0.10184492 N
0.43008253 N
0.38093234 N
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