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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccidon

De acuerdo con un reporte de las Naciones Unidas, en el 2018 la poblacién
urbana constitufa aproximadamente el 55 % de la poblacién mundial, equivalente
a unos 4.2 billones de personas, y se prevé que para el 2050 esta cifra ascienda
al 2/3 de la poblacién global (Ou, 2022; Chughtai, Haq, y Muneeb, 2022; Lee,
Choo, Choi, y Lee, 2022). La rdpida urbanizacién trae consigo una serie de
oportunidades, asi como nuevos desafios. Entre estos se encuentra el desafio de
abordar la congestién, entendida como la condicién en la que més del 50 % de
los registros tienen una velocidad vehicular inferior a 20 kilémetros por hora
para un segmento de carretera dado (Fang, Liu, Chen, y Hwang, 2022).

La congestién se ha convertido en un problema critico en muchas ciudades,
repercutiendo en la vida de las personas, en la productividad laboral y generando
un consumo excesivo de combustible. Muchos gobiernos han intentado lidiar con
este problema agregando mas infraestructura, logrando con esto un aumento del
trafico (Tang, Kanamori, y Yamamoto, 2019). Resolver este problema resulta
clave, ya que el transporte es vital para el desarrollo urbano; este facilita el acceso
a empleos, educacion, servicios, y contribuye significativamente al crecimiento
econémico (Ou, 2022).

Los Sistemas de Transporte Inteligente (ITS, por su sigla en inglés), sistema
integrado de sensores de datos IoT (internet de las cosas), cdmaras y compu-
tadoras proveen una solucién al problema del tréfico. Y dentro de los ITS, uno
de los problemas més desafiantes es la prediccién de tiempo de viaje (TTP, por
su sigla en inglés) (Islek y Oguducu, 2019). El TTP refiere a predecir el tiempo
de viaje futuro en base a datos histdricos y en tiempo real (Elmi y Tan, 2020).
Es esencial en los Sistemas Avanzados de Informacién para Viajeros (ATIS,
por su sigla en inglés) y en aplicaciones de navegaciéon. Ayuda en la estimacién
de hora de llegada, planificaciéon y optimizacion de rutas, gestion de trafico y
congestion, entre otros (Wang y cols., 2023; Chughtai, ul Haq, ul Islam, y Gani,
2022; Chughtai, Haq, y Muneeb, 2022). Para el caso particular de los émnibus, un



TTP preciso es un indicador importante para proporcionar un servicio confiable
y atractivo para los pasajeros (Moosavi, Aghaabbasi, Yuen, y Armaghani, 2023).
El objetivo principal de este estudio es llevar a cabo una Revision Sisteméatica
(RS) de la literatura para abordar el estado del arte sobre el tema Prediccién de
Tiempos de Viaje. Relevar y entender qué se ha investigado hasta ahora, cuales
son las caracteristicas del problema, los aspectos a tener en cuenta al momento
de la prediccién y cuédles son los métodos que se utilizan o han sido utilizados.
Una RS es un método que permite evaluar la informacién disponible sobre una
pregunta de investigacién en particular y tiene como objetivo presentar una
evaluacién del tema de una manera confiable y rigurosa (Kitchenham, 2004).

Cabe aclarar que el problema del TTP es muy amplio y puede aplicarse a
diversos contextos. El enfoque de esta revision es el ambito vial, es decir, predecir
el tiempo de viaje en las vias de circulacién, incluyendo carreteras, calles y
autopistas, tanto para el transporte ptblico como privado.

Para que el TTP sea méas preciso se debe tener en cuenta una variedad de
factores por los que puede verse afectado. Segun los autores Fan, Li, Lv, y Zhao
(2021), Deb, Khan, Tanvir Hasan, Khan, y Alam (2019) y Bharathi, Sopera,
Clarke, y Ghosh (2023) entre los factores que afectan la prediccién se encuentran
las condiciones climéticas, la hora de partida, el largo del viaje, las condiciones
de la carretera, la fecha y hora del dia, ya que no es lo mismo el transito en
hora pico de dia laboral que por ejemplo un fin de semana. También se debe
considerar factores externos como eventos o accidentes de transito. A su vez,
para el caso particular de los autobuses, medio de transporte reconocido por ser
la solucién mas eficiente y de menor costo al momento de mitigar la congestion
y las demandas del trafico, se debe tener en cuenta la cantidad de paradas,
el tiempo en cada una de ellas, y el flujo de pasajeros; estos factores pueden
generar arribos tempranos o tardios, causando la perdida de confianza de los
pasajeros y que prefieran el transporte privado (Alkilane, Alfateh, y Yanming,
2023). La precisién en estas predicciones es fundamental para ofrecer un servicio
de transporte publico competitivo en dreas urbanas frente a otros modos de
transporte (Petersen, Rodrigues, y Pereira, 2019).

Para llevar a cabo la prediccién, a lo largo de la literatura se encuentra una
gran diversidad de métodos, algunos més simples, otros mucho méas complejos.
Métodos estadisticos que tienen un bajo costo computacional, pero también una
precisiéon muy baja; métodos de historico promedio que asumen que el trafico
es constante, pero también tienen una baja habilidad de prediccién; métodos
orientados a datos que tienen la capacidad de extraer patrones ocultos de los
datos de entrada (Sihag, Parida, y Kumar, 2022), entre otros.

Entre los métodos orientados a datos se encuentran los métodos de Machine
Learning (ML), rama de la Inteligencia Artificial (IA) cuya premisa es que los
sistemas aprenden de datos y pueden tomar decisiones a partir de ese aprendizaje;
se construyen modelos con datos histéricos que se van entrenando y mejorando
automaticamente (Ou, 2022).

Dentro del ML, se encuentran los métodos de Deep Learning (DL); familia
de métodos de ML que trabajan con una gran cantidad de datos en un espacio
de muchas dimensiones (Nithishwer, Kumar, y Vanajakshi, 2022). Los enfoques



basados en DL cada vez reciben mas atencion en los problemas de TTP debido
a su capacidad de resolver problemas complejos (Nithishwer y cols., 2022), y
de determinar “relaciones no lineales complejas entre variables” (Elmi y Tan,
2020). Tienen la capacidad de descubrir mucha informacién oculta en los datos y
obtener excelentes rendimientos en diferentes tipos de problemas (Y. Huang, Dai,
y Tseng, 2022). En el Capitulo 3 se aborda con mayor profundidad los métodos
utilizados para el TTP. Se presenta una posible clasificacién de los métodos, con
sus caracteristicas, ventajas y desventajas.

El resto del documento estd organizado como sigue. En el Capitulo 2 se
examinan tres elementos importantes en el problema de TTP que se describen a
continuacion. En la Seccion 2.1 se presenta los diferentes factores que pueden
influir en la prediccién. Debido a que los datos representan un papel importante
en el TTP, se destina una Seccién 2.2 para abordar en detalle cémo se obtienen
y se procesan los mismos, desde la eliminacién de datos atipicos, hasta completar
datos faltantes, identificar patrones, etc. Por ultimo, se presenta la Seccién 2.3,
que presenta la diferencia de predecir en el corto plazo y en el largo plazo.

En el Capitulo 3 se presenta una posible clasificaciéon de los métodos con
algunos ejemplos. Por tdltimo, se abordan los Capitulos 4 y 5, los cuales tienen
un enfoque transversal al proceso de prediccion. Dado que la prediccién puede
variar significativamente segiin el contexto y el tipo de vehiculo, el Capitulo 4
estd dedicado a este propédsito. En el Capitulo 5, se presentan los enfoques para
resolver la prediccién, destacando entre los méas utilizados el enfoque basado
en segmento (cuando se conoce la ruta) y el enfoque basado en Origen-Destino
(OD), que se utiliza cuando solo se conocen esos dos puntos y no la ruta completa.
Por tdltimo, se presentan las conclusiones y los anexos que complementan este
estudio.

1.2. Revision Sistematica

En esta Seccién se presenta los pasos llevados a cabo para recuperar y
seleccionar los articulos que van a formar parte de la revision sistematica del
Estado del Arte.

1.2.1. Formulacién del string de biusqueda

En primer lugar, se realizaron busquedas en las colecciones: Springer Link,
Scopus, IEEE Xplore y ScienceDirect. Esta decisién fue tomada en base a una
recomendacién de los tutores. Las busquedas fueron realizadas al 17 de setiembre
de 2023.

Se partié del string “travel time prediction”, que se procurd buscar de forma
genérica en todo el texto. Se decidié no incluir especificamente el string “travel
time estimation”, ya que tras una busqueda especifica se constaté que son
términos con definicién diferente (Mori, Mendiburu, Alvarez, y Lozano, 2015).

Esta busqueda inicial dio un total de 6544 resultados. Al ser este un nimero
demasiado alto, se decide buscar dicho string Unicamente en la Seccion title.



Esta segunda busqueda redujo los resultados a 707.
s1 = TITLE( “travel time prediction”)

A partir de este resultado, se procede a depurar la bisqueda identificando
términos relevantes para nuestro problema. Los términos identificados fueron los
siguientes: “internet of vehicle” (IoV), “arrival time prediction” (ATP), “intelli-
gent transportation system” (ITS), “deep learning” (DL), “machine learning”
(ML) y “artificial intelligence” (AI). En Anexo A se presenta en detalle el peso
que estos términos aportan a la biisqueda.

Una vez identificado los términos relevantes, se procede a concatenarlos al
string inicial. Debido a la importancia de estos términos, se procede a buscarlos
en el abstract. El string reformulado es el siguiente:

s2 = ABS (“internet of vehicle” OR “arrival time prediction” OR “intelli-
gent transportation system” OR “deep learning” OR “machine learning” OR
“artificial intelligence”) AND s1

Cabe aclarar que los buscadores Springer Link y ScienceDirect no tienen un
campo de busqueda abstract, por lo que hubo que realizar pequenas modificaciones.
En Anexo A se presenta en detalle los pasos seguidos.

Tras haber fijado este string de biisqueda se obtuvo un total de 215 resultados,
los cuales se exportaron a formato .csv para poder pasar a la siguiente etapa de
exclusién por criterios.

1.2.2. Criterios de exclusién

El primer criterio que se consideré fue el de eliminar los duplicados. Luego
de eliminar duplicados, la cifra se redujo a 161.

Posteriormente, se realizé una exclusién por idioma. Se observé que los
articulos recuperados hasta el momento estaban en inglés y cuatro en chino,
por lo que se procedié a eliminar estos tltimos. Todos ellos eran de la coleccion
Scopus. Los resultados se redujeron a 157.

El siguiente criterio de exclusién utilizado fue descartar aquellos trabajos que
tuvieran en el titulo las palabras train y vessel, haciendo referencia a trenes y
barcos. Este criterio fue tomado dado el contexto del proyecto, que se centra en
la prediccion del tiempo de viaje para vias terrestres, como por ejemplo vehiculos
particulares, ambulancias, émnibus o taxis. Hubo 3 resultados descartados,
uno de Scopus, uno de IEEE y otro de ScienceDirect. Dejando un total de
154 articulos. La Tabla 1.1 presenta un resumen del proceso de formulacién y
exclusién, categorizados por colecciones y etapas del proceso.

Debido a que la cantidad de articulos atin era muy grande para comenzar
el andlisis, y los criterios de exclusiéon no estaban sirviendo para realizar una
reduccién mas significativa, se procede a ordenar los articulos por afio y a
seleccionar los de los dltimos 4 anos, 2019 a 2023.



Coleccién sl s2 | Sin duplicados | Criterios exclusion
Springer Link | 44 | 41 41 41
Scopus 487 | 128 74 69
IEEE Xplore | 120 | 30 30 29
Science Direct | 56 16 16 15
Total 707 | 215 161 154

Tabla 1.1: Resumen de cantidad de resultados.

Coleccién 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023 | Total
Springer Link 1 4 1 3 4 13
Scopus 5 1 5 12 3 26
IEEE Xplore X 3 1 3 3 - 10
Science Direct 2 1 1 2 1 7
Total 11 7 10 20 8 56

Tabla 1.2: Desglose de los articulos recuperados para analizar.

Esto arrojé un resultado de 76 articulos. De estos 76, 20 no se pudieron
recuperar por cuestiones de acceso. Esto dejé un total de 56 articulos a analizar.
La Tabla 1.2 y la Grafica 1.1 detallan la cantidad de articulos recuperados por
ano y coleccién.

Springer Scopus Science Direct [ IEEE
20

Figura 1.1: Articulos recuperados por ano y coleccién. 2019 al 17/09/2023.

De estos 56 articulos, luego de leer el abstract se determiné que tres de ellos
no guardan relacién con nuestro problema y uno de ellos solo es una correccion
a otro de los articulos donde indica que el mismo pasa a ser open access. Esto
reduce a 52 la lista de articulos finales.



Como 1ultimo paso, se selecciona un enfoque para analizar estos articulos.
Dado que el problema de la prediccién del tiempo de viaje es complejo y abarca
multiples aspectos, no fue posible identificar categorias disjuntas. Por lo tanto, se
opta por dos criterios de andlisis. En primer lugar, se examinaran los diferentes
elementos que participan en el proceso de prediccion. Segundo, se analizaran
aquellos aspectos transversales al proceso de prediccién como lo son el contexto,
el tipo de vehiculo y el enfoque a abordar para resolver el problema de TTP. En
la siguiente Seccién 1.2.3, se profundiza en estos dos criterios.

1.2.3. Categorizacion de articulos

El primer criterio que se considera para analizar los articulos es considerar
los diferentes elementos a tener en cuenta en el proceso de prediccion:

1. El primer elemento a analizar que afecta a la prediccién son los factores,
que pueden ser muy variados, como las condiciones climaticas, congestidn,
semaforos y eventos externos. La Seccién 2.1 profundiza en este tema.

2. El siguiente elemento a considerar son los datos, una pieza fundamental en
este problema. Se analizan aspectos como la fuente de origen, depuracién,
calidad, cantidad y tipo de datos. La Seccién 2.2 aborda este tema en
detalle.

3. Luego, debe contemplarse el horizonte de prediccidn, es decir, si se
desea una prediccién a corto o largo plazo. La Seccién 2.3 profundiza sobre
este tema.

4. El ultimo elemento a tener en cuenta en este proceso es la elecciéon del
método de prediccién, el cual depende de los 3 puntos mencionados
anteriormente. El Capitulo 3 presenta los métodos relevados a través de
una clasificacién.

La Tabla 1.3, muestra los articulos considerados para el desarrollo del Capitu-
lo 2 “Factores, Datos y Horizontes”, y para el Capitulo 3 “Modelos de prediccién
de tiempos de viaje”:

1. La columna factores, muestra los articulos utilizados en la Seccién 2.1
“Factores que afectan el tiempo de viaje”.

2. La columna Datos, muestra los articulos utilizados en la Seccién datos 2.2
“Recopilacién y Procesamiento de Datos”.

3. La columna Horizonte, muestra los articulos utilizados en la Seccion 2.3
“Horizontes de Prediccion”.



4. La columna Método, muestra los articulos utilizados en el Capitulo 3

“Modelos de prediccion de tiempos de viaje”.

Tabla 1.3: Articulos utilizados en el andlisis del proceso de predic-

cién.

Ano | Autor Factores | Datos | Horizonte | Método
2019 | Chang, Li, Fu, Liu, y Yang - v - -
2019 | Deb y cols. - v - v
2019 | He, Jiang, Lam, y Tang - - - v
2019 | Islek y Oguducu v - v -
2019 | Kumar, Jairam, Arkatkar, y Va- - v - -

najakshi
2019 | Ran, Shan, Fang, y Lin - - - v
2019 | Tang y cols. - -
2019 | Ghosal - v - -
2020 | Abdollahi, Khaleghi, y Yang - - - v
2020 | C. Chen, Wang, Yuan, Jia, y Yao - - - N
2020 | Elmi y Tan v v - -
2020 | H. Huang, Pouls, Meyer, y Pauly - - v v
2020 | Jakteerangkool y Muangsin - v - v
2020 | Mendes-Moreira y Baratchi - - v -
2020 | K. Zhang, Lai, Jiang, y Yang v v - v
2021 | Fan y cols. - v - v
2021 | Fiosina - v - -
2021 | X. Li, Wang, Sun, y Zu - - - v
2021 | Qiu y Fan - v v
2021 | Schwinger, Frohnhofen, Wernz, - - - v

Braun, y Jarke
2021 | Thakkar, Sharma, Advani, Arkat- - v - v

kar, y Bhaskar
2021 | Xu y Liu - - - v
2021 | L. Zhang y cols. - - - v
2021 | Kumar, Mothukuri, y Vanajakshi - v - -
2022 | Ahmed y cols. - - - v
2022 | Ashwini, Sumathi, y Sudhira - - - v
2022 | M. Y. Chen, Chiang, y Yang - v - v
2022 | Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb v - - v
2022 | Chughtai, ul Haq, y cols. - - v -
2022 | Chughtai, Haq, y Muneeb - v - v
2022 | Fang y cols. - - - v
2022 | Y. Huang y cols. - - v -
2022 | Katayama, Yasuda, y Fuse - - - v
2022 | Khaled, Elsir, y Shen - - - v
2022 | Lee y cols. v - - -




Tabla 1.3 — Continuacién.

Ano | Autor Factores | Datos | Horizonte | Método
2022 | Nithishwer y cols. - v - v
2022 | Ou - - - v
2022 | Shen, Jin, Hua, y Huang v - - v
2022 | Sihag y cols. - v v -
2022 | Y. Li, Zhang, Ding, Zhou, y Xu - v - -
2023 | Alkilane y cols. - - - v
2023 | Bharathi y cols. - v - v
2023 | C.Y. Chen, Sun, Chang, y Lin - - - v
2023 | N. Li y cols. - - - v
2023 | Moosavi y cols. v v - v
2023 | Pérez-Gonzélez, Mora-Vargas, - v - -
Pina-Barcenas, y Cedillo-Campos
2023 | Putatunda y Laha - - - v
2023 | Wang y cols. v v - v

El segundo criterio que se considera para llevar a cabo la Revisién Sistematica,
es contemplar todos aquellos factores transversales al proceso de prediccion. Estos
son el tipo de vehiculo, el entorno del problema y el enfoque. Los Capitulos
4 y 5 abordan el problema de prediccién desde esta perspectiva. Resulta de
interés analizar estos aspectos, ya que las caracteristicas del problema pueden
variar significativamente:

1. El tipo de vehiculo es relevante, ya que pueden afectar elementos como
la conducta del conductor o si la ruta es fija y conocida o variable. Los
tipos de vehiculos que se analizaron son vehiculo particular, taxi y autobus.
La Seccion 4.1 profundiza sobre este tema.

2. El entorno es importante, ya que la fluidez del transito es bien diferente
si nos encontramos en un entorno urbano o autopista. La Seccién 4.2
profundiza sobre este tema.

3. Por tultimo, el enfoque, aborda el problema de predicciéon desde la pers-
pectiva de si se conoce el camino o solo los puntos de origen y destino. El
Capitulo 5 profundiza en este tema.

La Tabla 1.4, muestra los articulos considerados para el desarrollo del Capitu-
lo 4 “Clasificacién de prediccién de tiempos de viaje”, y para el Capitulo 5
“Enfoques para resolver la Prediccién del tiempo de Viaje”:

1. La columna Vehiculo, muestra los articulos utilizados en la Seccién 4.1
“Clasificacién segun el tipo de vehiculo”.

2. La columna Entorno, muestra los articulos utilizados en la Seccién 4.2
“Clasificacién segun el entorno”.




Tabla 1.4: Articulos considerados en el analisis del tipo de vehiculo, Entorno y
Enfoque.

Afo Autor Vehiculo | Entorno | Enfoque
2019 Deb y cols. v - -
2019 Tang y cols. - v -
2020 C. Chen y cols. v - -
2020 Elmi y Tan v - -
2020 H. Huang y cols. v - -
2020 Mendes-Moreira y Baratchi v - -
2020 K. Zhang y cols. v - v
2021 Fan y cols. - v -
2021 Fiosina v - -
2021 Qiu y Fan - v -
2021 Schwinger y cols. v - -
2021 Thakkar y cols. - v -
2021 Xu y Liu - v -
2021 L. Zhang y cols. - v -
2022 Ashwini y cols. v v -
2022 M. Y. Chen y cols. - v -
2022 | Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb v - v
2022 Chughtai, Haq, y Muneeb - - v
2022 | Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb v - -
2022 Katayama y cols. v - -
2022 Khaled y cols. - - v
2022 Elsir, Khaled, Wang, y Shen - - v
2022 Nithishwer y cols. - -
2023 Bharathi y cols. - v -
2023 C. Y. Chen y cols. - v -
2023 Moosavi y cols. v - -
2023 Putatunda y Laha v - -
2023 Wang y cols. v - -

3. La columna Enfoque, muestra los articulos utilizados en el Capitulo 5
“Enfoques para resolver la Prediccién del tiempo de Viaje”.

A partir de este punto, los Capitulos siguientes abordan la Revisién Sistemati-
ca en base a los dos criterios previamente mencionados.






Capitulo 2

Factores, Datos y
Horizontes de Prediccion

Antes de iniciar el proceso de entrenar un modelo de prediccion se necesita
evaluar diferentes aspectos. Es necesario seleccionar los factores a tener en cuenta
para la prediccién, desde factores elementales como marca de tiempo y ubicacién
hasta factores externos como eventos sociales. La Seccién 2.1 profundiza en el
abanico de factores a tener en cuenta.

Ademds, es necesario obtener y preparar los datos que el modelo va a utilizar.
Por esta razon, la Seccién 2.2 releva todo el proceso por el que pasan los datos
antes de ser utilizados por modelo de prediccién; desde relevar y eliminar valores
atipicos, hasta identificar patrones y elegir la representacion de los mismos.

Por 1ltimo, se debe evaluar si se va a efectuar una prediccién a corto o largo
plazo. En la Seccién 2.3 se profundiza en estos conceptos a modo de entender
qué los diferencia.

2.1. Factores que afectan el tiempo de viaje

Los factores que afectan a la prediccién del tiempo de viaje pueden ser muy
diversos y variados. Entre ellos tenemos la congestion, las condiciones climaticas,
factores externos, como por ejemplo eventos especiales o manifestaciones que
generan un flujo atipico de personas y pueden afectar la fluidez del transito
(Elmi y Tan, 2020).

Los autores Wang y cols. (2023) clasifican estos factores en:
1. Dependencia Temporal: refiere a factores relacionados con la dimensién
tiempo, como momento del dia, hora o dia de la semana. El trafico varia

significativamente entre dias de semana y fin de semana, asi como en
horarios pico.
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2. Dependencia Espacial: refiere a las caracteristicas espaciales de la carretera
como limites de velocidad, flujo de trafico y reglas de transito. La prediccion
del tiempo de viaje para un segmento no solo estd afectado por su propio
estado, sino por los segmentos que conectan a él.

3. Dependencia Exdégenas: refiere a factores externos, como el clima, conducta
del conductor, accidentes de trafico. Factores que son externos al sistema de
transporte pero que tienen influencia directa en las condiciones de tréfico
y el tiempo de viaje.

Esta clasificaciéon proporciona una estructura clara para entender los distintos
factores que pueden influir en la prediccién del tiempo de viaje. A continuacion,
se profundiza en algunos de estos factores, con el objetivo de comprender un
poco mas como cada tipo de dependencia afecta en la prediccion.

Las condiciones climaticas, que pueden variar desde la precipitacion, como
la lluvia o la nieve, hasta fenémenos como el viento fuerte o la presencia de
niebla, pueden reducir la visibilidad y la traccién en la carretera, afectando asf la
velocidad de desplazamiento de los vehiculos y aumentando el riesgo de accidentes.
Asimismo, las heladas, especialmente en regiones con temperaturas bajo cero,
pueden generar hielo en la calzada, torndandola peligrosa para la conduccién. Los
autores Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb (2022) realizaron un amplio estudio
donde consideraron un gran ntumero de caracteristicas espacio-temporales y
climaticas. En particular, consideraron 18 condiciones meteorolégicas en su
conjunto final de caracteristicas, desde un dia completamente despejado hasta
condiciones de lluvia torrencial, y realizaron un experimento especifico para
evaluar el impacto de las condiciones climéticas en el TTP. El experimento les
permitié concluir que, en general, las caracteristicas climéticas tienen un efecto
considerable.

Las caracteristicas de la infraestructura vial también desempenan un papel
crucial en el TTP. Segiin Shen y cols. (2022), la estructura de la red vial,
incluyendo la conectividad de las carreteras y la presencia de intersecciones,
influye significativamente en los tiempos de viaje.

Finalmente, factores externos como eventos imprevistos, congestion urbana
debido a semaéforos y densidad de trafico en areas urbanas también pueden
agregar complejidad al TTP. Por ejemplo, K. Zhang y cols. (2020) mencionan
factores relacionados con las condiciones del vehiculo y habitos del conductor.
Moosavi y cols. (2023) mencionan que para el caso particular de la prediccién
para autobuses, un factor destacado que afecta de manera significativa es el
retraso desde el tiempo de salida programado hasta el momento en que el autobis
sale efectivamente de la terminal (Moosavi y cols., 2023).

Asi como algunos autores se centran en un grupo especifico de caracteristicas,
otros han llevado a cabo estudios méas complejos donde consideran una amplia
variedad de caracteristicas en sus experimentos. Uno de los ejemplos destacados
en el caso particular del TTP para autobuses es el estudio realizado por K. Zhang
y cols. (2020). Entre los factores que incluyen se encuentran la condicién climética,
la identificacién del conductor y del vehiculo, la identificacién del intervalo de



tiempo, el dia de la semana, la temperatura y la descripcion del clima, asi como
también la informacién del conductor asignado a la trayectoria segtin los datos
del horario.

Por otro lado, Lee y cols. (2022) en su estudio también para émnibus, conside-
ran una gran variedad de caracteristicas espaciales-temporales y su impacto en la
prediccién. En su investigacién, dividen el TTP para los émnibus en dos partes:
predecir el tiempo de viaje en movimiento y el tiempo de espera. Por lo tanto,
contemplan otros factores como la cantidad de personas que suben y/o bajan en
cada parada. En su investigacion, llevaron a cabo diversos experimentos en los
que eliminaron variables especificas para evaluar su impacto en la predicciéon.
En cada uno de estos experimentos, se eliminé un factor diferente: en uno se
eliminaron las variables relacionadas con los pasajeros, en otro se excluyeron las
variables asociadas a los enlaces (velocidad del enlace, nimero de carriles), y en
otro se descartaron las variables climédticas. En todos los casos, se observé que al
eliminar alguno de estos grupos variables, la tasa de error aumentaba, ya sea
de forma marginal o significativa. Esto condujo a la conclusién de que todos los
factores mencionados anteriormente son relevantes, destacando especialmente
aquellos relacionados con las caracteristicas de los enlaces.

Ademas de los factores mencionados anteriormente, es importante destacar
que, si bien hay estudios que consideran diferentes factores externos en la predic-
cién, existen otros que realizan un estudio mas simplificado donde utilizan la
minima cantidad de informacién posible. Algunos trabajos de investigacién se
centran en la prediccién del tiempo de viaje, basandose inicamente en variables
como la velocidad promedio histdrica en la ruta y la distancia recorrida. Estos
enfoques minimalistas buscan simplificar los modelos de prediccién y reducir la
dependencia de datos complejos o dificiles de obtener, lo que puede ser espe-
cialmente t1til en situaciones donde la disponibilidad de informacién detallada
es limitada. Aunque estos modelos pueden no capturar todos los matices de
las condiciones del tréafico y del entorno, proporcionan una aproximacién util
y practica para la estimacion del tiempo de viaje en ciertas circunstancias. Un
ejemplo de esto es el estudio realizado por Islek y Oguducu (2019) donde solo
consideran velocidad promedio, fecha y hora en que se recibieron los datos del
enlace, y datos para identificar el segmento sobre el que se esté realizando la
prediccion como identificador, nombre y municipio.

En conclusién, los factores que afectan y se utilizan en el TTP son numerosos
y dependen de diversas variables. Esto incluye el tipo de prediccién que se
intenta realizar, ya sea para vehiculos de transporte piblico con recorridos y
horarios establecidos, como autobuses, o para vehiculos de transporte privado,
como taxis, asi como para otros medios de transporte. Ademas, estos factores
estan condicionados por entornos diversos, por ejemplo en entornos urbanos la
prediccién puede verse afectada por elementos como semaforos, eventos y otros.
Ademds, influyen las condiciones climaticas y el estado de las vias. Por ultimo,
es importante considerar el costo computacional asociado; si bien una mayor
cantidad de factores puede mejorar la precisiéon, también puede complejizar el
modelo y ralentizar la prediccién. Ahondaremos en este aspecto en el Capitulo 4.



En resumen, es crucial encontrar un equilibrio entre la precisiéon de la prediccion
y la eficiencia del método utilizado.

2.2. Recopilacién y procesamiento de datos

Una pieza clave en la prediccion del tiempo de viaje son los datos a utilizar.
Por ese motivo, en esta Seccién se presenta todo el proceso por el que pasan los
datos antes de estar listos para ser utilizados en el modelo de prediccion.

Como se presentd en la Seccion 2.1, la prediccion del tiempo de viaje puede
verse afectada por multiples factores, como el dia de la semana, la hora del dia,
la duracién del viaje, la ubicacién geografica, eventos locales, las condiciones
climaticas y de la carretera, etc. Dependiendo de la complejidad del método de
prediccién y el tipo de vehiculo para el que se realice, es el tipo y cantidad de
datos a utilizar. Por ejemplo, para el caso de la prediccién para émnibus, un
factor clave es el tiempo que el émnibus permanece en una parada subiendo o
descargando pasajeros (K. Zhang y cols., 2020).

Para obtener los datos es necesario utilizar diferentes dispositivos de reco-
leccién. Uno de los dispositivos que se menciona con mayor frecuencia en esta
revision sistematica es el Sistema de Posicionamiento Global (GPS, por su sigla
en inglés). Los datos que este dispositivo aporta son: un ID para poder identificar
la unidad, latitud y longitud de la ubicacién por la que pasa el vehiculo y la
marca de tiempo de cuando se obtiene el registro (Kumar y cols., 2019, 2021;
Pérez-Gonzélez y cols., 2023; Fan y cols., 2021; Sihag y cols., 2022; Jakteerang-
kool y Muangsin, 2020; Ghosal, 2019). Luego estos datos se procesan y se utilizan
para obtener informacion clave, como por ejemplo la duracién del viaje, tomando
la marca de tiempo del primer y ultimo registro, o el sentido del viaje, es decir,
desde donde sale el vehiculo y hacia donde va (Sihag y cols., 2022). También se
puede relevar el tiempo de salida, que es la marca de tiempo del primer registro,
o la distancia del viaje utilizando las coordenadas de latitud y longitud de los
registros extremos, o el dia de la semana a partir de la marca de tiempo (Fan y
cols., 2021). En Kumar y cols. (2019), Kumar y cols. (2021) y Nithishwer y cols.
(2022) utilizan la férmula de Haversine como herramienta para el célculo de la
distancia entre dos ubicaciones GPS.

Otro dispositivo que se puede utilizar para relevar datos es el detector de
bucle, dispositivo instalado bajo la superficie de la carretera, que detecta cuando
un vehiculo pasa sobre él (Jakteerangkool y Muangsin, 2020; Thakkar y cols.,
2021). Los autores Bharathi y cols. (2023) en su estudio, utilizan 6 detectores de
vehiculos consecutivos ubicados en la M50, una de las autopistas mas concurridas
de la ciudad de Dublin. Los datos crudos relevados de estos detectores fueron
marca de tiempo de cuando se detecta el vehiculo, la velocidad, el tipo de vehiculo
y un identificador de carril.

Y. Liy cols. (2022) destaca que si bien los datos de vehiculos de sonda! (PVD,
por sus siglas en inglés) se han vuelto populares, como por ejemplo INRIX, DiDi,

IDatos de Vehiculos de Sonda(PVD) también conocidos como FCD.



datos GPS de taxis, no se puede ignorar que hay areas a las que no se puede
acceder a esos datos por cuestiones de politicas y penetracion de mercado, motivo
por el que consideran que los detectores no seran completamente reemplazados
por este otro tipo de dispositivo en un futuro cercano.

Algunos autores no hacen mencién especifica al dispositivo hardware utilizado
en el relevamiento de los datos, sino que directamente mencionan los sistemas de
recoleccién. Tal es el caso del estudio de Moosavi y cols. (2023), estudio bastante
complejo sobre la prediccién del tiempo de viaje en autobus. Ellos utilizan tres
fuentes de informacién diferentes. Por un lado, utilizan el sistema de Localizaciéon
Automética de Vehiculos (AVL, por su sigla en inglés), que luego de convertir
los datos permite obtener hora de salida y llegada, tiempo de recorrido de un
segmento, y duracién del viaje completo, utilizando técnicas de geofencing?. Otro
de los sistemas que utilizan es el AFC?, el cual proporciona datos sobre cada
transaccion que la persona realiza al subir al émnibus. Entre los datos que este
sistema proporciona se incluye hora, fecha, ubicacién (parada de autobus), asi
como datos personales de los pasajeros como género, edad e incluso ocupacion.
Por ultimo, para obtener la informacién sobre la hora de apertura/cierre de las
puertas del autobis y el numero de pasajeros que suben y bajan, utilizan el
sistema APC?.

Otro factor que aparece mucho es el clima. Para obtener estos datos es
necesario acceder a reportes climaticos. Por ejemplo, en el caso de Deb y cols.
(2019) los datos son obtenidos de Wunderground®, servicio que proporciona
informaciéon meteoroldgica actual e histérica.

En la literatura se menciona muchos otros dispositivos/tecnologias/sistemas
de recoleccién de datos en los cuales no ahondaremos, pero se mencionan para
conocer de su existencia. Jakteerangkool y Muangsin (2020) mencionan técnicas
de recopilacién de datos que utilizan sensores, por ejemplo cadmaras de recono-
cimiento de matriculas o sensores Bluetooth, instalados en puntos especificos
de la carretera. Thakkar y cols. (2021) mencionan la utilizacién de sensores
Bluetooth/Wi-Fi que rastrean los movimientos del vehiculo mediante la identifi-
cacién de la MAC-id del dispositivo mévil. En Qiu y Fan (2021) mencionan que
los datos fueron obtenidos de RITIS, un sistema avanzado de analisis de datos
de tréfico. Otra fuente de informacién que aparece es Floating Car Data (FCD),
tecnologia que permite recopilar informacién como ubicacion, identificador de
vehiculo, marca de tiempo, etc. (Fiosina, 2021; Chughtai, Haq, y Muneeb, 2022).
También se mencionan Uber Movement (Deb y cols., 2019) y Google Map API
(M. Y. Chen y cols., 2022).

Luego de relevar los datos es necesario procesarlos. Este procesamiento puede
incluir tareas de complementar la base de datos con mas informacién, remover
datos atipicos, incorrectos o irrelevantes, completar datos faltantes o llevar a
cabo tareas de filtrado para aquellos casos en que la base de datos tenga datos
que no son de interés para el estudio. No todos los experimentos llevan a cabo

2Creacién de limites virtuales basados en ubicacién. Geofencing.
3Sistema Automatizado de Recaudo.

4Sistema de conteo automético de pasajeros.

5Sitio: Wunderground.


https://radar.com/blog/geofencing-explained-what-is-geofencing
https://www.wunderground.com/

las mismas tareas, esto depende de la calidad y cantidad de datos disponibles,
asi como el tipo de datos que se maneje.

Como se menciona anteriormente, una de las tareas que puede formar parte
del procesamiento de datos es la inferencia de nuevos datos para agregar a la base
de datos. Ademads de los datos crudos que se pueden obtener de los dispositivos,
y los datos ya mencionados en parrafos anteriores que se pueden inferir de los
originales, también es posible agregar un identificador de trayectoria, para poder
identificar todos los registros que se corresponden al mismo trayecto (Sihag y
cols., 2022) o un identificador de ruta, del vehiculo y de viaje (Kumar y cols.,
2019), entre otros.

En la etapa de eliminacién de valores atipicos, se eliminan datos poco ra-
zonables que no reflejaban las caracteristicas de los sitios de estudio (Bharathi
y cols., 2023), lo cual depende mucho de las caracteristicas del problema. Por
ejemplo, para el caso de Sihag y cols. (2022) consideran tres criterios. Primero
eliminan los datos que estdn a una distancia mayor a 50 km de los dos extremos
del drea de estudio. Luego eliminan registros con valores atipicos. Considerando
valores atipicos aquellas trayectorias cuyo tiempo de viaje es mayor al tiempo
de caminata(5 km/h) o superior al 150 % o inferior al 50 % del tiempo de viaje
de los viajes adyacentes. En el caso de Fan y cols. (2021) consideran valores
atipicos aquellas trayectorias que eran muy cortas o muy largas; que después
de un anélisis concluyen que se debe a muestreos incompletos o a trayectos
que exceden el area de estudio y proceden a eliminar. Otro mecanismo que se
puede utilizar para eliminar datos atipicos es el criterio de rango intercuartilico®
(Pérez-Gonzélez y cols., 2023).

Luego de eliminar los valores atipicos, se puede analizar el problema de la
falta de datos. En el caso de los detectores de tréfico en Chang y cols. (2019) se
considera que esta falta puede ser causada por problemas internos o externos
de los detectores. Como mecanismo para completar datos faltantes, utilizan la
interpolacion, proceso de estimar valores faltantes basdndose en datos conocidos.
Algunos de los métodos de interpolacién son el método del valor mas cercano
que consiste en tomar el promedio de varios datos mas cercanos, el método de
interpolacion lineal que consiste en obtener un punto de la linea recta formada
por dos puntos conocidos a partir de la férmula

y= u(x—ilfo) + Yo

Tr1 — XTo
y el método de la curva spline cubica que consiste en obtener un nuevo punto
utilizando una funcién sinusoidal. Otra posible causa de la falta de datos puede
ser la propia naturaleza del problema. Un ejemplo de esto se encuentra en el
estudio de Ghosal (2019), donde se intenta predecir el tiempo de viaje utilizando
un conjunto de datos pequeno, compuesto por 14,500 viajes de taxis de Uber.

SEl rango intercuartilico es una técnica estadistica utilizada para identificar valores atfpicos
en un conjunto de datos. Los valores que estdn por encima del limite superior o por debajo del
limite inferior se consideran atipicos y pueden ser eliminados o tratados de manera especial en
el andlisis de datos.



En este estudio, se menciona que solo el 3% de los enlaces viales son recorridos
por un taxi, lo que dificulta la prediccién del tiempo de viaje.

Luego de tener los datos listos, se procede a analizarlos mas a fondo en busca
de patrones. Los patrones desempenan un papel significativo en el rendimiento de
los métodos de prediccién. Se espera que el trafico de una determinada carretera
siga ciertos patrones horarios, diarios o semanales. Entre los patrones horarios
se pueden identificar horarios pico y horarios valle. Entre los patrones diarios, el
principal patrén estd en identificar si es un dia semanal o fin de semana, y luego
los patrones semanales que refieren a qué mismos dias de la semana suelen tener
comportamientos de transito similares. Poder identificar estos patrones permite
identificar cuéles son los datos més significativos y efectivos para mejorar el
rendimiento del método de prediccién (Kumar y cols., 2019).

Elmi y Tan (2020) clasifica los patrones en tres tipos, espaciales, temporales
y de contexto (externos). Los patrones espaciales refieren a que los segmentos de
una carretera estdn fuertemente relacionados, si hay congestion en una carretera
en particular se veran afectadas las zonas de alrededor, principalmente las
carreteras adyacentes. Los patrones temporales refieren a como se ve afectado
el trafico segun la hora del dia y el dia de la semana. Por ultimo, los patrones
de contexto refiere a factores externos como la conducta de los conductores,
semaforos, condiciones climaticas o eventos que pueden afectar al trafico.

Los autores Sihag y cols. (2022) utilizan diferentes técnicas de visualizacién
como treemaps y mapas de calor como herramientas para analizar datos e
identificar patrones. El Treemap es una representacién gréfica de rectangulos
anidados para representar arboles. Por ejemplo, en el contexto del estudio
realizado por los autores previamente mencionados, para identificar patrones
semanales, cada recuadro dentro del treemap representa un dia de la semana y
su tamano y color reflejan la cantidad de trafico asociada a ese dia. El tamafio
del recuadro es directamente proporcional a la cantidad del trafico y el color se
asocia en el espectro de rojo a verde, siendo rojo el recuadro que representa el
dia de la semana con mayor tréfico y verde el menor. Con esta herramienta, un
patrén que identificaron es que el tiempo de viaje més largo se da entre semana,
mientras que el mas corto se da los domingos, quedando el sdbado en el medio,
lo cual se justifica por el hecho de que es un dia laboral pero no para todos los
rubros/empresas. A su vez, se identifican los horarios pico de 9 a 11 y de 18 a 20
hs. Si bien el treemap es una herramienta muy visual, puede resultar complicado
utilizar. El mapa de calor es una herramienta de similares caracteristicas, ya
que muestra los valores mayores en un espectro de colores entre el rojo y el
verde, siendo rojo para el valor més alto y verde para el méas bajo, pero ahora
los datos se muestran ordenados en formato planilla. Por ejemplo, para el mapa
de calor para identificar patrones horarios, cada fila del mapa de calor es una
hora, ordenadas de 0 a 23 y cada una de las columnas es un dia de la semana,
ordenados de lunes a domingo.

Por 1ltimo, se debe decidir cémo representar los datos que se van a utilizar
en el modelo. Los autores Wang y cols. (2023) sefialan que los datos pueden ser



categoéricos’ o discretos®. Ademds, mencionan que en los modelos de DL se utiliza
ampliamente el método One-Hot Encoding para manejar variables categéricas,
convirtiendo las caracteristicas discretas en vectores binarios. Sin embargo, este
método no contempla los valores de las caracteristicas, lo que limita su capacidad
de capturar la similitud entre ellas. Asimismo, la codificacion One-Hot puede
llegar a ser demasiado dispersa (con la mayoria de valores en cero) para que
los modelos de DL puedan manejarla. Para superar esto, se propone usar el
embedding de entidad, método que convierte las variables categdricas en vectores
numéricos para que los modelos de aprendizaje automéatico puedan entender y
procesar de manera mas efectiva la informacién.

El ultimo tema a considerar sobre los datos es el volumen. Para lograr modelos
precisos, la calidad de los datos es fundamental, pero también lo es la cantidad,
que varia segin el tipo de modelo. Por ejemplo, los modelos orientados a datos
necesitan un gran volumen de informacién (Kumar y cols., 2019). Por lo tanto, es
importante contar con suficientes datos para entrenar el modelo y otro conjunto
de datos para probarlo. Cuanta mas informacién se tenga disponible, mayor serd
el rendimiento del modelo.

En conclusion, los datos a utilizar pueden ser muy diversos y obtenerse
de muchas fuentes diferentes. Por ejemplo, los datos de trafico se obtienen
principalmente de dispositivos GPS. También se pueden obtener de sistemas
mas complejos que proveen mayor cantidad de informacién como por ejemplo los
sistemas AVL, o sistemas de informacién complementaria para obtener datos del
clima, o informacién sobre las paradas de émnibus o afluencia de pasajeros para
el caso del transporte piblico. Luego de obtener los datos es necesario someterlos
a un riguroso procedimiento, donde primero se analizan y se eliminan datos
atipicos, incorrectos o relevantes, y se completan datos faltantes. Por ultimo, se
buscan patrones, los cuales juegan un papel significativo en el rendimiento de
la prediccién. Identificar patrones permite encontrar cudles son los datos méas
importantes a utilizar para alimentar el método de prediccién y de esa forma
mejorar su rendimiento. Cuando los datos ya estan listos, debe elegirse una forma
de representacién, para luego poder pasérselos al modelo.

2.3. Horizontes de prediccion

El horizonte de prediccién refiere al periodo de tiempo en el que se llevard a
cabo la prediccién y se divide principalmente en corto y largo plazo. No existe
un consenso en la literatura sobre la duracién exacta de estos conceptos.

El corto plazo se define como la predicciéon para dentro de unos pocos
segundos/minutos, hasta 30 minutos o una hora (Chughtai, ul Haq, y cols., 2022;

7Categérico refiere a que se puede clasificar en categorias definidas, como el dia de la
semana o el tipo de vehiculo (auto, moto, camién).

8Los datos discretos pueden asumir cualquier valor sin seguir un orden especifico y no
estdn limitados a una lista finita o categoria, como el nimero de pasajeros o el identificador
del conductor.



Qiu y Fan, 2021; Y. Huang y cols., 2022; H. Huang y cols., 2020) o incluso
unas pocas horas en el futuro (Tang y cols., 2019). Algunos autores son menos
precisos, ya que no indican un periodo de tiempo, pero en sus experimentos de
corto plazo incluyen intervalos de 5 a 15 minutos (Islek y Oguducu, 2019). Estas
predicciones son importantes para las empresas de logistica y transporte, porque
les permiten gestionar de manera mas eficiente las operaciones diarias, asi como
planificar y asignar recursos de forma inmediata (Qiu y Fan, 2021). También se
utiliza mucho en entornos urbanos, donde las condiciones del trafico son muy
cambiantes y se requiere una actualizacién constante de la informacién (Tang y
cols., 2019), y para la toma de decisiones rapida y en tiempo real para asignar
recursos, como taxis, a clientes que solicitan un servicio de manera inmediata
(H. Huang y cols., 2020).

Por otro lado, el largo plazo implica un horizonte de predicciéon mayor que
va desde més de una hora (Y. Huang y cols., 2022), un dia (Qiu y Fan, 2021,
Chughtai, ul Haq, y cols., 2022), hasta varios dias (H. Huang y cols., 2020),
o al menos una semana (Islek y Oguducu, 2019). Estas predicciones se ven
mas afectadas por condiciones climdticas o de congestién (Qiu y Fan, 2021).
Es utilizada en la planificaciéon anticipada, por ejemplo, cuando los clientes
reservan un viaje con varios dias de anticipacién (H. Huang y cols., 2020). Des-
empenan un papel critico en la planificacién del transporte y pueden mejorar
las decisiones (Sihag y cols., 2022). Existe un interés creciente en el largo plazo,
ya que es una herramienta 1til para los usuarios en la gestién del trafico y la
planificacién de viajes (Y. Huang y cols., 2022). Sin embargo, la prediccién a
largo plazo resulta mdas desafiante y complicada, ya que implica predecir valores
de tiempo de viaje para fechas especificas en el futuro, lo que requiere una
consideracion mas amplia de diversos factores y depende de no solo la situacion
del trafico reciente, sino de patrones de tréfico histéricos (Y. Huang y cols., 2022).

Concluyendo, ambos horizontes se utilizan para la planificacion de viajes y
gestion del trafico, y ambos pueden verse afectados por las condiciones del trafico
y factores diversos. La diferencia principal radica en el horizonte de tiempo y
en la complejidad. Respecto al horizonte, el significado de corto plazo es méas o
menos similar para todos los autores, pero para el largo plazo la diferencia es
mucho mayor, ya que mientras para unos implica un horizonte de prediccién de
mas de una hora, para otros implica un horizonte mayor a una semana. Respecto
a la complejidad, por ejemplo, cuando se implementa prediccién a largo plazo,
es necesario que los modelos cuenten con componentes que se encarguen de la
extraccién de patrones histéricos periddicos (Y. Huang y cols., 2022).

Los autores Y. Huang y cols. (2022) mencionan que los modelos utilizados
para la prediccion en el corto plazo logran tener una performance ineficiente
cuando enfrentan problemas de largo plazo. En contraposicion a esto, Islek y
Oguducu (2019) llevan a cabo un experimento donde utilizan el mismo método,
LSTM, para ambos horizontes, obteniendo resultados razonables.

Es importante destacar que el tema horizonte de prediccién no es abordado
(al menos no de manera explicita) en todos los articulos analizados. Sin embargo,
Y. Huang y cols. (2022) y Mendes-Moreira y Baratchi (2020) aseguran que la



mayoria de los estudios de TTP se centran en la prediccién a corto plazo, y
Sihag y cols. (2022) afiaden que la prediccién a largo plazo es crucial para la
planificacién del transporte, la reduccién de costos, entre otros.



Capitulo 3

Modelos de Prediccion de
Tiempos de Viaje

Existen decenas de modelos de prediccién de tiempos de viaje, y no hay entre
los investigadores un criterio unificado de clasificacién. Con el fin de brindar una
taxonomia que proporcione claridad sobre los modelos, se toma como punto de
partida la clasificacién de Mori y cols. (2015), por considerar que aporta una
vision general del tema. La misma consta de tres grandes clases de modelos:
modelos ingenuos, modelos basados en la teoria del trafico, y modelos
basados en datos. Los modelos citados son los que se encuentran con mas
frecuencia en la literatura. La taxonomia de los modelos de prediccién de tiempos
de viaje se muestra en la Figura 3.1.

3.1. Modelos ingenuos

Los modelos ingenuos son enfoques simples, faciles y rapidos para predecir
el tiempo de viaje, ademds de no requerir ningin entrenamiento ni estimacion
de pardmetros. Sin embargo, como explican Moosavi y cols. (2023) si bien estos
métodos son simples, tienen suposiciones restrictivas y debilidades que los hacen
poco confiables, y por lo tanto no se recomiendan para la prediccion del tiempo
de viaje. Se utilizan a menudo como linea de base para comparacién, ya que
cualquier nuevo método de prediccion de tiempo de viaje, para ser considerado,
deberia poder obtener mejores resultados. Los modelos ingenuos ademés se
dividen en predictores instantaneos, predictores historicos y predictores hibridos
segln las suposiciones que realicen (Mori y cols., 2015).

3.1.1. Predictores instantaneos

Estos modelos asumen que las condiciones del trafico permaneceran cons-
tantes indefinidamente, algo quizas admisible con un horizonte de tiempo de
prediccién muy pequeno, pero inadmisible a medida que el mismo crece. Para
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Figura 3.1: Taxonomia de los modelos de TTP. Fuente: elaboracién propia.

ser efectivo, este tipo de modelo requiere condiciones de trafico constantes, y
en caso de grandes variaciones en los patrones de tréafico la precisién se vera
significativamente afectada (Alkilane y cols., 2023). A partir de esa asuncidn, el
modelo devuelve la prediccién més reciente del tiempo de viaje.

3.1.2. Predictores historicos

Estos modelos asumen que el tiempo de viaje en un intervalo de tiempo dado
es muy similar a los tiempos de viaje recopilados histéricamente en el mismo
intervalo de tiempo. La idea bésica de este tipo de métodos es encontrar los
viajes anteriores bajo condiciones de trafico similares y luego usar el tiempo de
viaje histdrico promedio para predecir el tiempo de viaje futuro (Ou, 2022).

Por ejemplo, para predecir el tiempo de viaje de un viaje que ocurrio el lunes
a las 10:00 hs, los predictores histéricos calculan el promedio de todos los datos
de viajes que ocurrieron alrededor de las 10:00 hs en el pasado.

Se pueden dar algoritmos méas complejos y precisos al reducir el conjunto
histérico filtrando por dia de la semana, mes, u otras caracteristicas (C. H. Wu,
Ho, y Lee, 2004).

Para la prediccién a largo plazo, estos métodos suelen ser més precisos que
los predictores instantéaneos, ya que dependen no solo del iltimo tiempo de viaje,
sino de un promedio histérico.



3.1.3. Predictores hibridos

Este tipo de modelo combina métodos histéricos e instantdneos de manera
simple. Un ejemplo de esta combinacién es que el predictor instantaneo se aplique
para la prediccién a corto plazo y el predictor histérico para la prediccion a
largo plazo. Diversos autores consideran que un tiempo menor a una hora para
la prediccién se considera corto plazo, entre ellos estén Abdollahi y cols. (2020).

3.2. Modelos basados en la teoria del trafico

Una segunda categoria de métodos de prediccién para tiempos de viaje la
forman los métodos basados en la teoria del trafico, o flujo de tréfico.

Estos métodos predicen los tiempos de viaje basdndose en modelos tedricos.
Segtn Mori y cols. (2015) estos enfoques generalmente se centran en simular las
condiciones del trafico en intervalos de tiempo futuros y luego derivar los tiempos
de viaje a partir del estado del trafico predicho y los valores de las variables.

Schwinger y cols. (2021) detallan que estos métodos aplican relaciones en-
tre variables de trafico obtenidas de la teoria del trafico y se fundamentan
esencialmente en los principios de conservacion y propagacion del flujo.

De acuerdo a Kumar, Vanajakshi, y Subramanian (2017) los modelos de flujo
de tréfico se pueden dividir en dos categorias principales: modelos microscépi-
cos y modelos macroscépicos.

3.2.1. Modelos microscépicos

Los modelos microscépicos predicen los tiempos de viaje utilizando tanto
matrices de origen-destino (OD) como voliimenes de giro. Las matrices OD
representan el flujo de trafico desde cada origen posible hasta cada destino. Los
voliumenes de giro en vez representan el porcentaje del trafico que gira en cada
direccién en una interseccién dada.

Estos modelos toman dichas representaciones como entradas y simulan las
trayectorias de los vehiculos individuales para los intervalos de tiempo futuros,
teniendo en cuenta factores como las interacciones entre vehiculos, el compor-
tamiento del conductor, el cambio de carril, etc. Generalmente, los tiempos de
viaje se pueden obtener directamente utilizando estos enfoques. Sin embargo,
como mencionan Mori y cols. (2015), existe la tarea adicional de predecir las
matrices OD y los volimenes de giro.

3.2.2. Modelos macroscépicos

La modelizacion macroscopica utiliza ecuaciones que relacionan variables
de trafico agregadas como la densidad, el flujo y la velocidad media para los
intervalos de tiempo futuros.

La mayoria de los estudios basados en modelos macroscépicos de flujo de
trafico desarrollaron y corroboraron sus resultados en condiciones de tréafico



homogéneas y con carriles diferenciados, tanto con datos simulados como con
datos de campo (Kumar y cols., 2017).

Segtin Mori y cols. (2015) estos modelos generalmente no proporcionan valores
de tiempo de viaje y, por lo tanto, éstos deberan inferirse mediante métodos
de estimacién de tiempos de viaje. Ademds, afirman que no son buenos para la
prediccién de trafico urbano.

La principal ventaja de los enfoques basados en la teoria del trafico segin
Kumar y cols. (2017), es que el modelo puede proporcionar una visién completa
del estado del trafico de la red en los dominios espacial y temporal con una
cantidad limitada de datos, mientras que técnicas como aprendizaje automético
o técnicas estadisticas —que veremos en la siguiente seccién— requieren una mayor
cantidad de datos.

Segin Nithishwer y cols. (2022) estos modelos son superiores a los demds en
rendimiento, debido a su capacidad para extraer informacién detallada sobre la
ubicacién y causas de diversos retrasos en una red vial.

Sin embargo, Moosavi y cols. (2023) afirman que la implementacién de
estos modelos requiere un profundo conocimiento de las teorias de trafico y
habilidades matemadticas y/o de programacién avanzadas. Ademds, para predecir
con precision el tiempo de viaje utilizando este método, el flujo de trafico simulado
debe ser casi igual que la condicién real, lo que es muy complicado y consume
mucho tiempo.

3.3. Modelos basados en datos

Con los recientes desarrollos tecnoldgicos en deteccion automatizada del tréfi-
co, comunicacién en tiempo real, e instalaciones de cémputo de alto rendimiento,
gran cantidad de datos estd disponible, y esto hace que las técnicas basadas en
datos sean una buena opcién para la prediccién del trafico.

Segin Thakkar y cols. (2021) los enfoques basados en datos utilizan la base de
datos histérica y relacionan el estado actual del trafico con los patrones historicos
mads similares en cuanto a los pardmetros de tréafico (volumen de trafico, flujo,
velocidad, etc.).

Basandose en el andlisis de patrones, la base de datos se puede clasificar en
diferentes grupos como ser diferentes horas del dfa (horas pico y horas no pico),
diferentes tipos de dias (dias entre semana, fines de semana, feriados), etc., y asi
realizar las predicciones utilizando los datos histdricos.

De acuerdo a Nithishwer y cols. (2022) la principal ventaja de estos modelos
es que no requieren ningin conocimiento de la teoria del trafico y dinamica de
la red. Los mismos autores mencionan que existe una amplia gama de modelos
basados en datos en la literatura, como ser:

= Modelos de regresion
= Anélisis de series temporales

= Modelos de busqueda de patrones



» Arboles de regresién
= Redes neuronales artificiales
= Modelos de aprendizaje profundo

Segun las técnicas de implementacion de estos modelos, se pueden agrupar en
tres categorias: modelos estadisticos, modelos de aprendizaje automatico,
y modelos de aprendizaje profundo (Fang y cols., 2022).

3.3.1. Modelos estadisticos

La idea principal de la prediccion del trafico en los modelos estadisticos se
basa en el hecho de que los comportamientos del trafico poseen propiedades
parcialmente deterministas y parcialmente caéticas. Los resultados de la predic-
cién se pueden obtener reconstruyendo el movimiento del trafico determinista y
prediciendo los comportamientos aleatorios causados por factores no anticipados
(C. H. Wu y cols., 2004).

Los métodos estadisticos se pueden clasificar en modelos de regresién, y
andlisis de series temporales (Bharathi y cols., 2023).

3.3.1.1. Modelos de regresién

Los modelos de regresién asumen que el tiempo de viaje es el resultado de
una funcién matematica con diferentes variables como ser condiciones climaticas,
circunstancias del trafico, etc. La funcion se utiliza para describir la relacién
entre la variable dependiente (el tiempo de viaje) y un conjunto de variables
independientes (Ou, 2022).

En general, los modelos de regresién predicen el efecto de varios factores en
el tiempo de viaje en forma de una ecuacién. Ademads, los factores seleccionados
deben tener un impacto considerable en el tiempo de viaje y ser independientes
entre s{ (Moosavi y cols., 2023).

Existen modelos de regresion lineal y no lineal. La regresién lineal intenta
trazar una linea de mejor ajuste a través de un diagrama de dispersién' de los
puntos registrados (Deb y cols., 2019).

Algunos de los modelos lineales son Linear Regression (LR), Ridge Regression
(RR) v Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Regression (LASSO).
Los modelos de regresion no lineal se presentan dentro de la categoria de
aprendizaje automatico, tratado en la siguiente seccién; algunos de ellos son
Regression Trees (RT), Random Forest Regression (RFR), Gradient Boosting
Regression (GBR) y Support Vector Regression (SVR).

Ou (2022) afirma que la principal limitacién de los métodos de regresion en el
terreno de la prediccion de tiempos de viaje es que las variables en los sistemas
de transporte suelen estar inter-correlacionadas en lugar de ser completamente
independientes.

ILos diagramas de dispersién sirven para saber en qué medida una variable se ve afectada
por otra. Por ejemplo representar el salario de los empleados con sus anos de experiencia.



3.3.1.2. Analisis de series temporales

Dado que los tiempos de viaje de los segmentos de una ruta cambian con el
tiempo, la prediccion de tiempos de viaje puede considerarse un problema de
prediccién de series temporales. Una serie temporal es una secuencia de datos
hechos en un orden temporal durante un intervalo de tiempo continuo (Fang y
cols., 2022).

El analisis clasico de series temporales es uno de los métodos basados en
datos mas ampliamente utilizados para capturar informacién temporal en la
prediccién del tiempo de viaje. Parte del supuesto de que los valores futuros
dependen de los valores histéricos y de ruidos aleatorios (Wang y cols., 2023).

La prediccién de series temporales utiliza modelos matematicos para predecir
valores futuros a partir de los valores observados anteriormente, teniendo en
cuenta la estructura interna en los datos (He y cols., 2019).

Los modelos de series temporales més utilizados generalmente son Autoregres-
siwwe (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA),
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA) y Kalman filter (Ran, Shan, Fang, y
Lin, 2019).

De acuerdo a Ou (2022) la precisién de este tipo de métodos depende en gran
medida de la adecuacion de las funciones matemaéticas para modelar los datos
histéricos y la similitud entre los patrones de trafico histéricos y en tiempo real.

Si bien los modelos estadisticos lineales presentados en esta Seccién resuelven
el problema de prediccién de tiempos de viaje, estos métodos no son adecuados
para analizar las caracteristicas no lineales de los datos de tréfico de los entornos
de tréafico complejos (Fang y cols., 2022; Xu y Liu, 2021).

Es por ello que muchos investigadores se han sentido atraidos recientemente
hacia los métodos de aprendizaje automatico, los cuales seran tratados en la
siguiente seccién.

3.3.2. Modelos de aprendizaje automatico

En aplicaciones donde los datos no siguen una distribuciéon lineal, el rendi-
miento de los modelos lineales sera muy bajo, y en esos casos, los modelos no
lineales muestran mejores resultados (Ashwini y cols., 2022).

Es por eso que los investigadores en el campo de la prediccién del trafico
han prestado mucha atencién a los métodos de aprendizaje automatico en los
ultimos anos, debido a la capacidad de estos para modelar la compleja relacion
espacio-temporal no lineal en los datos de trafico.

El aprendizaje automético se basa en la idea de que los sistemas pueden
aprender de los datos y tomar decisiones. Los algoritmos de este tipo construyen
modelos basdndose en datos histéricos y los mejoran de forma automatica a
través de la experiencia.

Segin Ou (2022) la construccién de un modelo de aprendizaje automético
comunmente consta de cuatro fases:



1. Preparar el conjunto de datos de entrenamiento (CDE)

2. Elegir un algoritmo candidato

3. Entrenar un modelo en el CDE utilizando el algoritmo seleccionado
4. Usar y mejorar el modelo

Se han desarrollado y aplicado diversos algoritmos de aprendizaje automatico
en el campo de la prediccién de tiempos de viaje. Los siguientes son algunos de
ellos: Support Vector Regression (SVR), k-Nearest Neighbors (k-NIN), Regression
Trees (RT), Random Forest Regression (RFR), Gradient Boosting Regression
(GBR), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) y Artificial Neural Network
(ANN).

3.3.2.1. Support Vector Regression (SVR)

El objetivo principal de la Regresién de Vectores de Soporte es encontrar el
mejor hiperplano en el espacio, que es un plano que puede predecir con precisién
la distribucién de los datos (M. Y. Chen y cols., 2022).

La idea bésica es encontrar una férmula que pueda predecir adecuadamente
los valores futuros minimizando el error e identificando el hiperplano que optimiza
el margen. SVR utiliza una férmula para mapear los datos de entrenamiento
desde el espacio de entrada hacia un espacio de dimensiones superiores, y luego
se crea un hiperplano separativo en el espacio de caracteristicas con el margen
méximo (Khaled y cols., 2022).

Una de las principales ventajas de SVR segiin Awad y Khanna (2015) es que
su complejidad computacional no depende de la dimensionalidad del espacio de
entrada. Ademads, afirman que tiene una excelente capacidad de generalizacion,
con alta precision en la prediccion.

3.3.2.2. k-Nearest Neighbors (k-NN)

La regresién de k-Vecinos Mas Cercanos también se conoce como un “aprendiz
perezoso”. Es un modelo no lineal bésico que funciona segin el principio de
similitud. Estima la diferencia entre las instancias del conjunto de entrenamiento
y las instancias del conjunto de prueba utilizando la distancia (normalmente
euclideana). Cuanto menor sea la distancia, mayor serd la similitud entre las
instancias. (Ashwini y cols., 2022).

Los modelos basados en el algoritmo de regresiéon k-NN deducen el valor de
la variable objetivo (tiempo de viaje) en funcién de la similitud con el vecino
més cercano. Este es un enfoque popular para elegir viajes similares.

Al comienzo se debe definir un k para representar la complejidad del modelo
durante el entrenamiento. Este valor indica que los datos de prueba necesitaran
encontrar los k puntos més cercanos a si mismos e identificar el mejor resultado
a través de un proceso iterativo continuo (M. Y. Chen y cols., 2022).

El k-NN es un algoritmo que no hace ninguna suposiciéon sobre los datos
subyacentes, tampoco utiliza ningiun dato de entrenamiento explicito para hacer



generalizaciones, o es muy minimo (Nithishwer y cols., 2022). La suposicién
basica de este modelo es que los objetos de datos en cada clase estan distribuidos
de manera consistente, pero para esto el valor de k debe elegirse cuidadosamente.

Segin Ou (2022) determinar el tamafo éptimo de los vecinos més cercanos es
muy complicado, y éste influye en gran medida en el rendimiento de la prediccion.
Awad y Khanna (2015) detallan que un valor muy pequefio puede resultar en
un comportamiento ruidoso, mientras que un valor muy grande puede incluir
demasiados puntos de otras clases.

Por otro lado, Putatunda y Laha (2023) mencionan que este método es
computacionalmente costoso para conjuntos de datos de entrenamiento grandes.
Su fundamento es que es una técnica basada en la memoria y no tiene costo de
entrenamiento ya que todo el conjunto de datos de entrenamiento se mantiene en
la memoria y se usa para encontrar similitudes con las instancias de prueba. Esto
hace que el método tenga problemas relacionados con la velocidad o la memoria,
especialmente cuando el tamano del conjunto de datos de entrenamiento es
grande.

3.3.2.3. Regression Trees (RT)

Un Arbol de Regresién, cominmente conocido como arbol de decisién, es un
modelo de aprendizaje automatico no lineal aplicado para predecir una variable
continua. En los modelos basados en arboles, no hay ecuaciones matematicas
para demostrar la relacién entre multiples variables, sino que se busca construir
un modelo que pronostique la variable objetivo aprendiendo a través de reglas
simples a partir de los datos de entrenamiento (Ashwini y cols., 2022).

En la Figura 3.2 se aprecia un arbol de decisién de profundidad 2, donde
la caracteristica “dia de la semana” con el valor “fin de semana” se elige como
primer punto de divisién. Los dos nodos subsecuentes dividen el espacio de
caracteristicas en las observaciones que pertenecen a los fines de semana (nodo
izquierdo) y todos los demds dias (nodo derecho). Luego, la variable “hora del
dia” con el valor de la caracteristica “7 am” se elige para dividir los datos
pertenecientes a los fines de semana produciendo dos hojas con los valores finales
de prediccién (12,5 minutos, y 7,4 minutos). Andlogamente para la rama de la
derecha, la caracteristica “llueve” divide nuevamente en dos hojas de prediccion
(27,1 minutos, y 22,3 minutos).

A diferencia de algunos métodos de aprendizaje automatico que funcionan
como cajas negras, RT puede proporcionar resultados interpretables y revelar
relaciones no lineales entre las variables (Qiu y Fan, 2021).

Los arboles de decisiéon suelen tener un buen rendimiento predictivo en
los CDE, pero demasiadas divisiones pueden provocar un sobreajuste y un
rendimiento deficiente en los conjuntos de prueba (N. Li y cols., 2023).

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de prediccién se puede entrenar
multiples modelos RT simultdneamente y combinar su poder predictivo. A este
tipo de enfoque se le llama Ensemble Learning, o Aprendizaje por Conjunto
(Ahmed y cols., 2022).
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Figura 3.2: Arbol de decisién de profundidad 2. Fuente: elaboracién propia.

En el area de predicciéon de tiempos de viaje, los modelos mas utilizados
de aprendizaje por conjunto basado en arboles son Random Forest Regression
(RFR), Gradient Boosting Regression Tree (GBRT), y eXtreme Gradient Boos-
ting (XGBoost).

3.3.2.4. Random Forest Regression (RFR)

Este método consiste en generar multiples modelos RT, cada uno de los
cuales proporciona una solucién alternativa al problema. La diversidad entre
los modelos tiende a hacer que los resultados de prediccién sean mas precisos.
Segun afirman H. Huang y cols. (2020), un tnico RT siempre sufre de una alta
varianza, lo que puede causar inestabilidad en los resultados de prediccién.

Cada arbol se construye aplicando un algoritmo particular sobre el CDE y
un vector aleatorio adicional, que se muestrea de forma independiente e idéntica-
mente distribuida, de manera que cada muestra tenga la misma probabilidad de
ser seleccionada.

Segin Ashwini y cols. (2022) el método RFR obtiene predicciones estables y
precisas al construir multiples drboles de regresion y combinar los resultados de
cada arbol. La prediccién del bosque aleatorio se obtiene mediante una votacion
mayoritaria sobre las predicciones de los arboles individuales.

En la Figura 3.3 se aprecia un ejemplo de RFR con cantidad de muestreo
tres. A modo de simplificacién, cada muestra extrae aleatoriamente solo una
caracteristica. También se observa el resultado de la funcién combinando las
predicciones de los tres arboles.

Debido al procedimiento de seleccion aleatoria de caracteristicas y muestras de
entrenamiento, se ha demostrado que RFR es eficiente para evitar el sobreajuste
(C. Chen y cols., 2020). Ademds el método se comporta éptimamente en conjuntos
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Figura 3.3: RFR con cantidad de muestreo 3. Fuente: elaboracién propia.

de datos grandes (Deb y cols., 2019). Sin embargo, en presencia de ruido, el
proceso de entrenamiento puede llevar més tiempo (N. Li y cols., 2023).

3.3.2.5. Gradient Boosting Regression (GBR)

El Arbol de Regresion por Impulso del Gradiente es otro modelo de apren-
dizaje por conjunto similar al RFR. Sin embargo a diferencia de éste, no se
utilizan drboles profundos y CDE diferentes en GBR. Se construyen drboles poco
profundos que se entrenan en el mismo conjunto de datos, pero cada arbol estd
especializado en una caracteristica especifica (Moosavi y cols., 2023).

El concepto de impulso (boosting) surge de la idea de que un aprendiz
deficiente puede ser modificado para convertirse en un aprendiz mejor. Para esto
se entrenan arboles sucesivos en serie con el objetivo de que el arbol n-ésimo
corrija los errores de prediccion de los drboles anteriores.

El criterio de parada de este ciclo iterativo se da cuando se alcanza un error
de umbral, cercano a cero. De esta manera, GBR combina miltiples arboles de
decisién y acumula los resultados de salida de todos para finalmente producir un
unico drbol de regresién mejorado (M. Y. Chen y cols., 2022).

3.3.2.6. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost es un modelo de aprendizaje automético de vanguardia (Chughtai,
Haq, y Muneeb, 2022) que al igual que RF y GBR, utiliza un conjunto de arboles
de decisién para predecir el tiempo de viaje. Sin embargo XGBoost utiliza el
impulso de gradiente para ponderar los aprendices débiles. Ademads, las diferentes
muestras tienen una probabilidad diferente de aparecer en modelos posteriores, y
las muestras con la tasa de error mas alta apareceran més veces. Esto garantiza
que las muestras incorrectamente estimadas o mal clasificadas tengan una mayor
probabilidad de ser seleccionadas, para corregir los errores (Qiu y Fan, 2021).

Segun N. Li y cols. (2023) XGBoost propone tres ventajas principales frente
a GBR:

1. Mejora la precision del modelo.

2. Evita la complejidad del modelo previniendo el sobreajuste.



3. Aumenta la velocidad de célculo del modelo.

Debido a estas ventajas, XGBoost tiene una excelente estabilidad, precision
y velocidad de convergencia en la prediccién. Ademds, Qiu y Fan (2021) detallan
que XGBoost es robusto a los valores atipicos, por lo que se considera que tiene
un buen rendimiento en predicciones relacionadas con series temporales. Por
otro lado, segiin Katayama y cols. (2022) este método logra una alta precisién
en la interpolacion de objetivos correlacionados espacialmente si se utiliza la
latitud y longitud como entradas.

Sin embargo, a pesar de que XGBoost ha presentado un rendimiento domi-
nante en muchas competiciones de aprendizaje automatico e inteligencia artificial
aplicadas (H. Huang y cols., 2020), es un método que puede manejar datos tinica-
mente estructurados como Tablas. Shen y cols. (2022) tuvieron que re-muestrear
uniformemente cada trayectoria —secuencia de datos— a una longitud fija. Los
mismos autores afirman que este proceder perderia la relacién espacio-temporal
de los datos originales. Es posible que se eliminen puntos temporales importantes
0 que se agreguen puntos artificiales que no estaban presentes en la secuencia
original. Esta limitacién no existe en los modelos basados en aprendizaje profun-
do que se detallan en la siguiente seccién.

Concluyendo con los métodos de aprendizaje por conjunto basado en arboles,
éstos presentan las siguientes ventajas segiin H. Huang y cols. (2020):

= Robustez frente a la correlacion lineal de caracteristicas.
= Robustez frente a la alta dimensionalidad.

= Facilidad para el entrenamiento.

= Baja carga computacional en general.

Sin embargo, a medida que aumenta el volumen de datos, el rendimiento de
estos modelos comienza a deteriorarse (Chughtai, Haq, y Muneeb, 2022), y para
mejorar este aspecto se puede utilizar una combinacién de varios algoritmos para
la prediccion de tiempos de viaje. Comunmente se combinan con técnicas de
redes neuronales, cuyas bases se describen a continuacion.

3.3.2.7. Artificial Neural Network (ANN)

La Red Neuronal Artificial (ANN) es también un algoritmo popular de
aprendizaje automatico para la prediccion del tiempo de viaje. Esta inspirada
en las redes neuronales bioldgicas, por lo que cuenta con multiples capas de
unidades de procesamiento llamadas neuronas artificiales. Cada neurona tiene
una funcién de activacion y esta conectada con otras neuronas. La conexion entre
dos neuronas significa que la salida de una neurona es la entrada de otra neurona.
Ademas, a cada conexién se le asigna un peso que representa su importancia.

A través del proceso de aprendizaje, los pesos iniciales se ajustan para
capturar la relacion entre las entradas y las salidas, generalmente mediante



un algoritmo de retropropagacién. Los métodos basados en ANN han ganado
popularidad en la prediccion del tiempo de viaje debido a su capacidad para
resolver relaciones no lineales complejas (Ou, 2022).

En las tdltimas dos décadas, investigadores en diferentes campos han aplicado
diferentes tipos de redes neuronales en el campo de la prediccién del trafico
utilizando el método ANN.

Sin embargo, estas redes han sido afectadas por una serie de desafios y
limitaciones. Entre ellos la llamada maldicién de la dimensionalidad (Awad
y Khanna, 2015), que ocurre cuando el nimero de caracteristicas y puntos
de entrenamiento se vuelve significativamente grande. Los grandes conjuntos
de datos hacen que el aprendizaje de las ANN sea maés dificil, sumado a la
abrumadora cantidad de datos para procesar y los requisitos de memoria y/o
computacionales.

Otro desafio es la no linealidad de los datos que existe cuando hay superpo-
sicién de caracteristicas en diferentes clases, lo que hace que la prediccion de
tiempos de viaje sea mas dificil en estos escenarios.

Concluyendo esta seccion, los métodos de aprendizaje automéatico mejoran la
precision de la prediccién de tiempos de viaje en comparacién con los métodos
estadisticos. Ademds aportan simplicidad, eficiencia e interpretabilidad segtiin
L. Zhang y cols. (2021).

Sin embargo, el principal defecto de los métodos de aprendizaje automéatico
es la contradiccion entre la estructura superficial y los datos de trafico a gran
escala (Wang y cols., 2023).

Por otro lado, es dificil modelar con precisién el impacto que tendran los
eventos repentinos (accidentes, construccién, control, etc.) en la prediccion del
tiempo de viaje (L. Zhang y cols., 2021); estos métodos se enfocan principalmente
en la parte temporal de los datos e ignoran las dependencias espaciales (Khaled
y cols., 2022; Alkilane y cols., 2023).

Por 1ltimo y no menor, generalmente solo predicen el tiempo de viaje dentro
de un cierto perfodo (como el perfodo fuera de horas pico). En cambio, para
los datos de tiempo de viaje con gran aleatoriedad, fluctuaciones y mecanismos
complejos, el rendimiento de prediccién probablemente sea mediocre o incluso
pobre (L. Zhang y cols., 2021).

3.3.3. Modelos de aprendizaje profundo

Con el desarrollo del aprendizaje profundo, las redes neuronales profundas
han demostrado tener la profundidad suficiente para procesar datos de alta di-
mensionalidad a gran escala. Debido a su flexibilidad, se han propuesto diferentes
estructuras para la prediccién del tiempo de viaje.

Las arquitecturas de aprendizaje profundo tienen como objetivo aprender
de manera jerarquica, acumular conocimiento a medida que la informacién se
propaga a través de niveles superiores, de manera que el aprendizaje en el nivel



superior se basa en el aprendizaje estadistico que ocurre en las capas de nivel
inferior.

En los tultimos anos se han propuesto diversos enfoques de aprendizaje
profundo, como lo son Multi-Layer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Network
(RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU),
Mecanismos de Atencién, Convolutional Neural Network (CNN), Graph Neural
Network (GNN), etc.

Los resultados experimentales muestran que estos enfoques de aprendizaje
profundo superan ampliamente a los métodos basados en estadisticas y en
aprendizaje automatico (Nithishwer y cols., 2022). Sin embargo, estas técnicas
requieren un costo computacional relativamente alto (C. H. Chen, Hwang, y
Kung, 2019).

3.3.3.1. Multi-Layer Perceptron (MLP)

El perceptrén multicapa es el tipo de red neuronal més comin y simple,
ampliamente utilizado para prediccion de tiempos de viaje, asi como para procesos
de reconocimiento de patrones. Es una ANN que consta de multiples capas de
nodos completamente conectados por un grafo dirigido, en el cual cada nodo
(excepto los nodos de entrada) es una neurona con una funcién de activacién no
lineal.

El MLP consta de al menos tres capas de neuronas, incluyendo una capa de
entrada, una o mas capas ocultas, y una capa de salida. El nimero de neuronas
de entrada depende de las dimensiones de las caracteristicas de entrada (por
ejemplo caracteristicas temporales, espaciales, climéaticas, etc.); el nimero de
neuronas de salida estd determinado por el ntmero de clases existentes (por
ejemplo tréfico ligero, moderado, pesado, etc.); el ndmero de capas ocultas y el
numero de neuronas en cada capa oculta dependen del tipo de problema que se
estd resolviendo. Segin Awad y Khanna (2015) un nimero pequefio de neuronas
resulta en un aprendizaje ineficiente, mientras que un nimero mayor resulta en
una generalizacion ineficiente.

Tanto MLP como ANN tienden a recordar facilmente dependencias a largo
plazo, lo que seguira afectando el aprendizaje actual y futuro. Por lo que si se
requiere predecir los tiempos de viaje en tiempo real, se necesita controlar la
exposicién del contenido de la memoria y actualizarlo constantemente (C. Y. Chen
y cols., 2023).

Por otro lado, aunque este método funciona bien en tareas de prediccién
de tiempo de viaje a corto plazo, no consigue captar las correlaciones entre los
distintos enlaces de las rutas ni la memoria del proceso de viaje (Wang y cols.,
2023).

Para superar estas limitaciones se propuso una red neuronal especial deno-
minada Recurrent Neural Network (RNN), que mejora la memoria de los datos
secuenciales computando y combinando repetidamente la informacién oculta en
diferentes marcas de tiempo.



3.3.3.2.  Recurrent Neural Network (RNN)

A diferencia de MLP que es una red neuronal feed-forward?, las RNN poseen
conexiones retroalimentadas que le permiten mantener y utilizar la informacién
de estados anteriores.

Es por esta cualidad que son ampliamente utilizadas para capturar las
dependencias temporales en el aprendizaje secuencial, ya que pueden “memorizar’
el historial en la secuencia procesada. Ademads, también consideran las relaciones
entre las salidas histéricas y las entradas actuales (Fang y cols., 2022).

Sin embargo, a medida que la longitud de la secuencia de entrada aumenta,
las RNN estandar sufren de dos problemas conocidos en aprendizaje profundo:
el gradiente explosivo y el desvanecimiento de gradiente. Segin C. Y. Chen y
cols. (2023) la explosién de gradientes es relativamente facil de manejar y se
puede resolver limitando el gradiente mediante el establecimiento de un umbral.
En cambio el efecto de desvanecimiento del gradiente es mucho mas dificil de
resolver, lo que reduce la capacidad de la red para capturar dependencias a largo
plazo.

Para superar estas limitaciones se desarrollaron dos variantes especializadas
de las RNN: Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU).
Estos modelos utilizan el mecanismo de puertas para manejar secuencias de
series temporales a largo plazo.

)

3.3.3.3. Long Short-Term Memory (LSTM)

En comparacién con la RNN estandar, LSTM utiliza 3 puertas, de las cuales
una puerta de entrada y una puerta de olvido se utilizan para controlar el flujo
de informacién de entrada/salida. Estas puertas permiten que LSTM retenga
informaciéon importante y filtre la informaciéon no importante, lo que mitiga
eficazmente los problemas de desvanecimiento y explosién del gradiente (K. Zhang
y cols., 2020).

LSTM ha sido aplicado con éxito en la prediccion del tiempo de viaje y la
velocidad de los vehiculos, e incluso segin Fang y cols. (2022) LSTM de multiples
capas estimoé eficazmente las condiciones del tréfico.

3.3.3.4. Gated Recurrent Unit(GRU)

El modelo GRU es una red neuronal que se mejoré a partir de LSTM. Dado
que el modelo LSTM es muy complejo, el modelo GRU tuvo la intencién de
reducir la complejidad fusionando la puerta de entrada y la puerta de olvido del
modelo LSTM en una puerta de actualizacién, y cambiando la puerta de salida
por una puerta de reinicio. Al mismo tiempo, el estado de la unidad y la salida
se fusionan en un pardmetro de estado tnico.

Como mencionan Jakteerangkool y Muangsin (2020), el hecho de que el nime-
ro de puertas cambie de tres a dos, provoca que se reduzcan los parametros de
entrenamiento, y por consecuencia que se aumente la velocidad de entrenamiento.

2En las redes feed-forward cada capa procesa la informacién y la pasa a la siguiente capa,
sin que la informacién vuelva a las capas anteriores.



Tanto LSTM como GRU han sido adoptados para manejar el problema de
prediccién de tiempos de viaje, pudiendo capturar las dependencias temporales
en el aprendizaje secuencial. Sin embargo, la correlacion espacial de la red de
trafico no se puede transformar en datos secuenciales de baja dimensionalidad
(Wang y cols., 2023), y los métodos basados en RNN apenas pueden capturar la
dependencia espacial en el campo del trafico. Una solucién para esto es incorporar
modelos de Convolutional Neural Network (CNN), que se tratan en las siguientes
secciones.

Por otro lado, Chughtai, Haq, y Muneeb (2022) afirman que los métodos
basados en RNN tienen dificultades para modelar implicitamente el contexto en
secuencias histdricas de tiempo de viaje. Esto debido a que asignan pesos iguales
a todos los estados ocultos cuando se utilizan para la tarea de prediccién de
tiempos de viaje. Para solucionar esto, los autores proponen utilizar mecanismos
de atencion, que tengan como objetivo volver a ponderar los pesos de la red
aprovechando la relacién oculta entre posiciones distintas en la secuencia de
tiempo de viaje.

Otra limitacién que presentan las RNN es que estan limitadas a procesar
datos consecutivos uno tras otro, lo que restringe los célculos paralelos, y por lo
tanto la eficiencia (Alkilane y cols., 2023).

Tras estos puntos, es claro que existe una debilidad al utilizar modelos tnica-
mente basados en RNN, es por ello que se propusieron modelos de aprendizaje
profundo basados en la combinacién de RNN y CNN tipicamente LSTM-CNN,
ConvLSTM, etc.

3.3.3.5. Mecanismos de Atencién

Los mecanismos de atencién han tenido éxito en muchas tareas, como ser la
clasificacién de imagenes, el procesamiento de lenguaje natural, la traduccién
automatica neuronal, la recomendacién multimedia, etc. Debido a este éxito se
han introducido recientemente en la prediccién del tiempo de viaje.

La idea principal de estos mecanismos es concentrarse en las diferencias entre
las caracteristicas de entrada y aprender solo el contexto relevante. Segin Ran,
Shan, Fang, y Lin (2019) el mecanismo de atencién suele implementarse mediante
la construccién de una red de mirada, que es una red neuronal de dos capas que
se entrena junto con el modelo principal.

Esta red permite enfocar ciertas partes de una entrada, dandoles méas im-
portancia durante el procesamiento. Esto puede ser 1til en tareas donde ciertas
partes de la entrada sean mas relevantes que otras, permitiendo al modelo
centrarse en esas areas para tomar decisiones mas certeras.

Los mecanismos de atencién o modelos basados en atencién han demostrado
ser modelos muy potentes y adaptables en una amplia gama de aplicaciones de
transporte (Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb, 2022).



3.3.3.6. Convolutional Neural Network (CNN)

Al igual que con los mecanismos de atencidn, el éxito de las Redes Neuronales
Convolucionales en el procesamiento de imdgenes hizo que algunos investigadores
las aplicaran para aprender el trafico como imagenes. Dado que la red de trafico
puede transformarse facilmente en imagenes, este enfoque ha sido adoptado
recientemente para capturar las caracteristicas espaciales (Fang y cols., 2022).

Los modelos CNN se propusieron mejorar la capacidad de aprendizaje de las
redes neuronales aprovechando la topologia de los datos de entrada. Esta red
combina tres ideas arquitecténicas: campos receptivos locales, pesos compartidos
y submuestreo espacial o temporal.

Muiltiples investigaciones confirmaron que estos modelos pueden mejorar la
precisién predictiva cuando son aplicados al trafico (Ran, Shan, Fang, y Lin,
2019; Ran, Shan, Shi, y Lin, 2019; X. Li y cols., 2021; Fan y cols., 2021). Sin
embargo, la estructura real de la red vial es no euclidiana segtin afirman Xu y
Liu (2021), y la estructura de cuadricula bidimensional no puede modelar la
correlacion topoldgica de las redes viales complejas. Para estos escenarios existe
un modelo més idéneo que es Graph Neural Network (GNN).

3.3.3.7. Graph Neural Network (GNN)

En los ultimos anos, las Redes Neuronales de Grafos han recibido una
creciente atencién para la prediccion del tiempo de viaje. Dado que la red de
trédfico es naturalmente un grafo, las GNN han sido utilizadas para aprender las
caracteristicas espaciales de la red.

Considerando los enlaces en la red de carreteras como nodos con relaciones de
conexion, la red de carreteras podria transformarse fiacilmente en una estructura
de grafo. Un ejemplo tipico de estos modelos son las Graph Convolutional Network
(GCN), que se han aplicado extensamente en la prediccién de tiempos de viaje y
en otras predicciones de trafico (Fang y cols., 2022).

Recientemente, los modelos de GNN han mostrado un rendimiento de van-
guardia segtin Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb (2022), y sus aplicaciones en
los problemas de trafico incluyen prediccién de tiempos de viaje, prediccion del
estado del trafico, prediccién del flujo de trafico, prediccién de la demanda de
viajes, prediccién de trayectorias, etc.

Sin embargo, si bien los métodos basados en GNN son capaces de aprender la
estructura topolédgica de las redes de trafico y realizar predicciones precisas, los
grandes modelos de aprendizaje profundo que utilicen este enfoque consumiran
enormes recursos computacionales, lo que es algo no despreciable y a tener en
cuenta (Fang y cols., 2022).

Concluyendo este Capitulo, se ha mostrado que existe una amplia gama de
enfoques para modelar la prediccién del tiempo de viaje, desde los modelos més
simples y basados en suposiciones ingenuas hasta los modelos mas complejos
basados en el aprendizaje profundo.

Los modelos ingenuos proporcionan predicciones simples y rdapidas del tiempo



de viaje, pero pueden carecer de precisién debido a su simplicidad; por lo general
se utilizan para comparar con otros métodos.

Los modelos basados en la teoria del trafico se centran en simular las con-
diciones del trafico en intervalos de tiempo futuros para derivar los tiempos de
viaje. Como ventaja, proporcionan una visién completa del estado del trafico con
una cantidad limitada de datos. Como desventaja, requiere un profundo conoci-
miento de las teorfas de tréfico y habilidades matemadticas y/o de programacién
avanzadas.

Los modelos basados en datos pueden clasificarse en modelos estadisticos,
modelos de aprendizaje automatico y modelos de aprendizaje profundo.

Los modelos estadisticos emplean patrones deterministas y caéticos del tréafico
para predecir el tiempo de viaje. Pueden estar limitados a captar iinicamente
correlaciones lineales, pero su simplicidad justifica su uso.

Los modelos de aprendizaje automatico se basan en algoritmos que aprenden
de los datos histéricos para hacer predicciones. Estos logran tener mejor precisién
que los estadisticos, pudiendo captar las relaciones no lineales, y presentando
la virtud de ser facilmente interpretables. Como contrapartida, normalmente
pueden captar solo las relaciones temporales ignorando las espaciales. Ademas
frente a grandes cantidades de datos su rendimiento por lo general se ve afectado.

Los modelos de aprendizaje profundo se basan en redes neuronales que
pueden tener memoria y entender el contexto, presentando un mejor desempeno
en el manejo de las complejidades y no linealidades de los datos. Las RNN han
mostrado resultados prometedores para captar las caracteristicas temporales,
mientras que CNN y GNN se especializan en capturar las dependencias espaciales.

La combinacién entre varios enfoques hace que el aprendizaje profundo
presente una precisién inigualable, sin embargo su baja interpretabilidad, altos
costos de entrenamiento y gran complejidad hace que los desafios aumenten.

En resumen, cada enfoque tiene sus ventajas y limitaciones y es dificil decir
qué modelo es mejor para cada escenario, ya que su eleccién depende de factores
como la disponibilidad de datos, la complejidad del problema, los niveles de
precisién que se admitan y los recursos computacionales disponibles.






Capitulo 4

Clasificacion de Prediccion
de Tiempos de Viaje

En este Capitulo se analiza la prediccion de tiempos de viaje en diferentes
contextos, segun el tipo de vehiculo para el que se quiere predecir y segtin el
entorno en el que se intente predecir. Asimismo, se presentan algunos de los
trabajos recuperados en relacién con cada clasificacién.

4.1. Clasificacion segun el tipo de vehiculo

Existe una gran variedad de tipos de vehiculo, y cada predicciéon debe
contemplar las condiciones a las que estd sometido cada tipo. A continuacién
se mencionan los principales tipos de vehiculo estudiados en el problema de
prediccién de tiempos de viaje.

4.1.1. Vehiculo particular

El caso del vehiculo particular, es quizés el tipo de prediccién méas habitual, en
él se establece la ruta de acuerdo al par origen-destino. Los vehiculos particulares
no siguen rutas fijas ni horarios predecibles, sino que estan influenciados por las
preferencias individuales de los conductores.

A continuacién se presentan algunos estudios que han abordado TTP para
vehiculos particulares mediante diferentes enfoques metodolégicos, tanto en lo
que refiere al tipo de datos utilizado, como al mecanismo de prediccién en si.

Katayama y cols. (2022) estudian la densidad de trafico como posible insumo
para detectar embotellamiento de trafico y predecir tiempos de viaje. En parti-
cular, los autores sostienen que mientras no exista embotellamiento, la velocidad
puede servir de insumo para calcular la prediccién de tiempos de viaje, pero una
vez éste aparece, ya no es posible considerarla como pardametro fidedigno. En vez,
la densidad de trafico sirve tanto cuando existe embotellamiento como cuando
no. El trabajo se centra en carreteras de Dakota del Sur, Estados Unidos, y los
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autores logran tener una buena precision de la densidad de trafico a partir de
una interpolacion espacial.

Chughtai, Haq, y Muneeb (2022) proponen un modelo de red neuronal GRU
basado en atencién para la prediccién del tiempo de viaje a corto plazo (horizonte
méximo de 60 minutos), permitiendo que la GRU aprenda el contexto relevante
en las secuencias historicas de tiempo de viaje y logre de esta manera una mejor
precision en la prediccion. Los autores evaliian el modelo propuesto utilizando
datos obtenidos con la tecnologia Floating Card Data(FCD) de vehiculos de
Beijing, China.

Los mismos autores en Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb (2022) afirman que
el tiempo de viaje se ve influenciado por diversos factores como el clima y las
horas pico, lo que exige un modelo miltiple para capturar las no linealidades
en los datos de trafico y asi lograr una prediccién precisa del tiempo de viaje.
Ellos desarrollan un novedoso modelo de conjunto de prediccién del tiempo de
viaje basado en el Espacio de Caracteristicas Profundas Hibridas, que adopta
una estrategia de aprendizaje de caracteristicas hibridas. Este trabajo tomo los
datos de Zhangzhou, China.

Elmi y Tan (2020) se enfrentan a la tarea de predecir el tiempo de viaje
de areas donde hay pocos datos histéricos de trafico disponibles, lograndolo
utilizando lo que los autores llaman un marco de aprendizaje por transferencia,
que explota los datos histéricos de algunas areas de origen que son regiones ricas
en datos. Utilizan una arquitectura hibrida que modela la cercania espacial y
temporal (de los puntos origen-destino), asi como la tipologia de la red vial. Los
datos son sacados de la red de carreteras de New York, Estados Unidos.

4.1.2. Taxi y ride-hailing'

El problema de la prediccién para taxis y/o servicio ride-hailing (ej. Uber,
Cabify, Didi, etc.) es similar al de vehiculo particular desde el punto de vista de
escoger una ruta 6ptima dado un origen y un destino variables. Sin embargo,
al considerar que estos son un medio de empleo para los ciudadanos, se puede
observar que los conductores de estos medios demuestran patrones de conducta
diferentes al conductor no profesional (J. Wu, 2014).

En los ultimos anos el problema de TTP para taxis ha sido estudiado
ampliamente, a continuacion se brindan algunos de los estudios relacionados.

Putatunda y Laha (2023) estudian el problema de prediccién del tiempo de
viaje para taxis en diferentes escenarios y proponen un sistema de alerta de
exceso de velocidad en tiempo real, y una tarjeta de puntuaciéon de conductor
sospechoso de exceso de velocidad. Esto tiene un gran potencial para mejorar la
seguridad del viaje.

Deb y cols. (2019) proponen un enfoque para predecir el nivel de congestién
del trafico en funcién de un andlisis de series temporales de datos recopilados
utilizando aprendizaje automatico. El modelo de prediccion esta disenado es-
pecificamente para automoviles sedan y modelos similares a taxis. Los autores

1Se denomina servicios de ride-hailing a las empresas que organizan viajes en vehiculos
privados conducidos por sus propios duenos a cambio de una tarifa.



dejan claro que su solucién aplica a esos modelos de vehiculos, y que otros modos
de transporte pueden tener diferentes tiempos de viaje en comparacién con los
predichos por su modelo. Los datos de trafico utilizados fueron recopilados de
Uber Movement para la ciudad de Mumbai, India.

Wang y cols. (2023) proponen un modelo de aprendizaje profundo basado en
redes neuronales de grafos y redes neuronales recurrentes para la prediccion del
tiempo de viaje. A diferencia de los estudios anteriores, los autores utilizan una
red neuronal de grafos para capturar la correlacién espacial, una red neuronal
recurrente para capturar la informacién temporal y también un modelo especifico
para extraer informacién exdégena. Los datos fueron tomados de Didi, en la
ciudad de Chengdu, China.

H. Huang y cols. (2020) utilizan métodos de ensamble basados en drboles
para predecir los tiempos de viaje entre dos puntos arbitrarios, abarcando dos
perspectivas temporales: pronésticos a largo plazo con un horizonte de varios
dias y prondsticos a corto plazo con un horizonte de una hora. El conjunto de
datos los extraen de registros de viajes en taxi de la ciudad de Nueva York. Como
era de esperar, las predicciones a corto plazo fueron ligeramente mejores que las
predicciones a largo plazo. Ademads, los autores demuestran que se pueden obtener
buenas predicciones a corto plazo con solo un poco de datos de entrenamiento, y
concluyen que la duracién del viaje tiene una memoria bastante corta y depende
principalmente de los viajes de la dltima hora.

Fiosina (2021) predice el tiempo de viaje de los taxis de Brunswick, Alemania,
basandose en trayectorias de datos de automéviles en movimiento obtenidas de
diferentes proveedores de servicios de taxi, los cuales deben mantenerse priva-
dos. Debido a este ultimo requerimiento, propone un enfoque de aprendizaje
federado? que ayuda a procesar estos datos de manera distribuida, considerando
las preocupaciones de privacidad. El autor utiliza una arquitectura basada en
aprendizaje profundo, que a su juicio si bien estos modelos son mas precisos que
otros modelos de aprendizaje automatico, son modelos de caja negra, intrans-
parentes y no explicables, que deben explicarse tanto para los usuarios como
para los desarrolladores. Para solucionar esta debilidad, consigue un enfoque
de aprendizaje federado horizontal explicativo, que permite procesar los datos
distribuidos mientras se adhieren a su privacidad, e investigar cémo los métodos
de explicacion de modelos de vanguardia pueden explicarlo.

4.1.3. Transporte publico colectivo

Segtin K. Zhang y cols. (2020) hay métodos que permiten predicciones
relativamente precisas para taxis o autos privados, pero no son muy efectivos
para los autobuses, un ejemplo de estos métodos es ARIMA. Debido a que los
autobuses siguen una ruta fija y necesitan detenerse en varias paradas, el tiempo
de permanencia en cada parada tiene una gran influencia en el tiempo de viaje
total, afirman los autores. Esto hace que el uso de métodos frecuentes para

2El enfoque federado es una estrategia del aprendizaje automatico que permite a varios
clientes participantes conservar sus datos de entrenamiento de forma local mientras entrenan
un modelo general compartido.



predecir el tiempo de viaje de los taxis y/o autos privados lleve a resultados
inexactos en el contexto de transporte publico colectivo. Como alternativa de
ARIMA, un método estadistico que si funciona en este contexto es Kalman Filter,
que se utiliza frecuentemente (Ashwini y cols., 2022).

Schwinger y cols. (2021) realizan un estudio para el transporte piblico en
Aachen, Alemania, donde utilizan datos historicos y también informacién en
tiempo real, y afirman que conviene combinar los algoritmos de aprendizaje
automatico con Kalman Filter para obtener una mejora en la precision. Si bien el
enfoque que le dieron es para predicciones a corto plazo, afirman que lo probaron
a largo plazo y también se comporta adecuadamente.

Segtn Moosavi y cols. (2023) no hay un tnico modelo de aprendizaje au-
tomatico que sea el mas preciso en la prediccion del tiempo de viaje en autobis,
especialmente en lo que respecta a la frecuencia del servicio de autobis. Los
autores realizaron un trabajo de investigacién en la ciudad de Kuala Lumpur,
Malasia, utilizando técnicas de aprendizaje automéatico basadas en arboles. Ellos
afirman que existen diferencias significativas entre las rutas de autobts de alta
frecuencia y de baja frecuencia, y la precisién de la prediccién esta relacionada
con la frecuencia del servicio. En su experimento, comparan GBR, RF y un mo-
delo de &rboles llamado Chi-square Automatic Interaction Detection (CHAID),
y concluyen que el modelo GBR es preferible para rutas de alta frecuencia,
mientras que CHAID funciona mejor en rutas de baja frecuencia.

Mendes-Moreira y Baratchi (2020) proponen un método llamado Reconci-
liation for Regression (R4R) basado en reconciliacién® para la predicciéon de
tiempos de viaje de dmnibus, que opera en 2 pasos. En el primer paso, se predicen
los tiempos de viaje de los enlaces entre paradas de autobus consecutivas, y
en el segundo paso se reconcilian estas predicciones individuales para calcular
el tiempo total de viaje. Los autores afirman que el método R4R mejora el
rendimiento general tanto en la prediccién como en la reconciliacién. Ademaés
sugieren que este método puede generalizarse a otros dominios mas alla de la
prediccién del tiempo de viaje en émnibus. Los datos fueron sacados de un
conjunto de datos reales de la ciudad de Oporto, Portugal.

C. Chen y cols. (2020) motivados por la frustracién de los pasajeros al esperar
en las paradas de colectivos, estudian el problema de prediccién de tiempos de
viaje para autobuses y comparan métodos de predicciéon tipicos como k-NN,
ANN, RF y SVR contra un método propio que sigue el enfoque de aprendizaje
profundo. En su experimento con datos tomados de Shenyang, China, demuestran
que su algoritmo funciona mejor.

K. Zhang y cols. (2020) detectan que no hay muchos estudios relativos al
transporte ptblico colectivo sobre como dividir las areas de espera y de transito,
y de como construir modelos independientes para ellos. Es por esto que se
embarcan en proponer un marco de aprendizaje profundo de extremo a extremo
para la prediccién del tiempo de viaje en autobts donde el camino objetivo es de
longitud arbitraria. Adoptan dos componentes espacio-temporales independientes

3La idea de reconciliacién de predicciones en series temporales se ha propuesto para
proporcionar predicciones 6ptimas, modelando las series temporales colectivamente en lugar
de hacerlo por separado en cada nivel.



que utilizan CNN en una dimensién (a diferencia del uso tipico de 2 dimensiones,
como en las imdgenes) y LSTM para determinar el tiempo de espera y el tiempo
de transito por separado, que luego se combinan para la prediccién final. Los
autores utilizan un conjunto de datos tomados de la ciudad de Xiamen, China.

Nithishwer y cols. (2022) demuestran que los modelos de aprendizaje pro-
fundo presentan una mejora en la precision de la prediccién de tiempos de
viaje en autobus al incorporar conocimientos especificos del dominio, como ser
caracteristicas espaciales y temporales. Ademads los autores presentan un método
propio basado en CNN que supera en sus experimentos a los enfoques de prome-
dio histérico, LR, ANN, LSTM y Conv-LSTM. Los datos fueron tomados de la
ciudad de Chennai, India.

Concluyendo con esta clasificacidn, en el contexto de tipos de vehiculos, tanto
para vehiculos particulares, taxis, como para el transporte publico colectivo, se
han explorado miltiples enfoques y tecnologias con distintos niveles de éxito.
Algunos métodos basados en datos han demostrado ser relativamente precisos
para predecir el tiempo de viaje de taxis y autos privados, pero presentaron
limitaciones significativas cuando se aplican al transporte publico colectivo
debido a la naturaleza fija de las rutas de autobuses y las multiples paradas en
su recorrido. En este contexto, el tiempo de permanencia en las paradas afecta
considerablemente el tiempo total de viaje, lo que complica la prediccién precisa.

Si bien no existe un Unico método que ofrezca los mejores resultados, los
experimentos actuales han sugerido que el aprendizaje profundo arroja una mejor
precisién si se captan correctamente las correlaciones espaciales y temporales.

4.2. Clasificaciéon segun el entorno

Otra clasificacién para la prediccién del tiempo de viaje se relaciona con
las caracteristicas de la red vial: urbana o autopistas. Resolver la prediccién de
tiempos de viaje para estos dos entornos presenta algunas diferencias debido a
condiciones como los limites de velocidad permitido, senalizacion, y una serie de
diferencias que hace tratarlos a cada uno de una manera distinta. A continuacién
se trata cada uno de los entornos asi como algunos de los trabajos recuperados
en la revisién sistematica.

4.2.1. Autopistas

En entornos de autopistas el trafico suele ser fluido y predecible, ya que
mientras no exista congestion, la velocidad de los vehiculos va a tender al limite
permitido. Esto hace que la prediccién del tiempo de viaje en autopistas sea
mas estable y menos afectada por factores imprevistos en comparacion con los
entornos urbanos.

A continuacién se presentan algunos estudios que han abordado TTP en
autopistas.



Xu y Liu (2021) abordan la prediccién de tiempos de viaje en una carretera
muy transitada cerca del Centro Deportivo Olimpico de Beijing, China, propo-
niendo un modelo innovador llamado Multi-Component Network (MC-Net). Este
modelo integra componentes de atencién espacio-temporal, eventos de tréafico y
fusién de multiples fuentes. Los autores utilizan redes de convolucién en grafo
para el analisis espacial y una arquitectura especializada para el analisis tem-
poral. Los resultados muestran que MC-Net supera a otros métodos avanzados,
destacando su precisién incluso ante eventos de trafico no recurrentes gracias al
componente de eventos de trafico.

Motivados en aliviar la congestién del tréafico en la Carretera Provincial N.2
61 de Taiwan, M. Y. Chen y cols. (2022) desarrollan un Sistema de Transporte
Inteligente Colaborativo (CITS, por su sigla en inglés) basado en 9 algoritmos
diferentes para la prediccién del tiempo de viaje actual y futuro. Lo novedoso de
este trabajo es que presenta la tecnologia CITS, donde los vehiculos se mantienen
informados en tiempo real y pueden asi evitar la congestion del trafico y méas
accidentes.

Qiu y Fan (2021) recopilaron datos de tiempo de viaje del Sistema Regio-
nal Integrado de Informacién de Transporte (RITIS, por su sigla en inglés) y
predijeron los tiempos de viaje para horizontes cortos (de 15 a 60 minutos) en
los corredores de autopistas aplicando cuatro algoritmos diferentes: DT, RFR,
XGBoost y LSTM. Los autores utilizaron diversas caracteristicas espaciales y tem-
porales y compararon el rendimiento de precisién de prediccion y confiabilidad.
Sus resultados numéricos sugieren que RFR puede lograr un mejor rendimiento
de prediccién que cualquiera de los otros métodos no solo en precisiéon sino
también en estabilidad. Ademads los autores sefialan que RFR, es menos propenso
al sobreajuste y mas resistente al ruido, debido a su proceso de seleccién de
caracteristicas aleatorias.

Bharathi y cols. (2023) proponen una metodologia de prediccién del tiempo
de viaje para vehiculos en autopistas de la ciudad de Dublin, Reptblica de
Irlanda. El método propuesto estéd basado en LSTM, integrado con un algoritmo
de descomposicién modal (para mejorar la calidad de los datos de entrada), y
un tipo de regresién llamada Quantile Regression. Los autores construyen un
modelo de entrada multiple y salida tinica teniendo en cuenta el flujo de trafico
y la velocidad como entradas para predecir el tiempo de viaje.

C. Y. Chen y cols. (2023) utilizan datos de la oficina de autopistas del
Ministerio de Transporte de Taiwan para lograr mejorar significativamente
la precisiéon predictiva del tiempo de viaje de 30 minutos por adelantado en
comparacién con varios métodos convencionales. Su método propio denominado
Bi-Directional' Isometric-Gated Recurrent Unit (BDIGRU) tiene la capacidad
de aprender directamente caracteristicas de alto nivel de grandes datos de trafico
y reconstruirlas mediante su propio mecanismo de atencién. Como resultado
positivo también logran determinar eficientemente la ruta 6ptima del vehiculo.

4El término bi-direccional hace referencia a que la red procesa la secuencia de datos de
trafico en ambas direcciones, hacia adelante y hacia atras. Esto permite que el modelo tenga
en cuenta tanto la informacién pasada como la futura, mejorando la comprensién contextual.



4.2.2. Entorno urbano

Predecir el tiempo de viaje en un entorno urbano es inherentemente mas
complejo que en autopistas debido a factores adicionales, como los ciclos de
senalizacién de multiples intersecciones que estdn conectadas entre si (Abdollahi
y cols., 2020).

Ademaés, segin M. Y. Chen y cols. (2022) la congestién del tréfico tiende
a ocurrir en areas urbanas, por lo que eventos tnicos como reparaciones de
carreteras o mal tiempo tendran un impacto significativo en el flujo de trafico.

Wang y cols. (2023) citan que la principal dificultad de la prediccién del
tiempo de viaje urbano es la dindmica de los sistemas de transporte urbano. En
su estudio los autores comentan que en cuanto a la dependencia temporal el
tiempo de transito promedio siempre alcanza su punto méaximo al mediodia y
disminuye rapidamente durante los dias de semana. Mientras que los fines de
semana, los atascos de trafico aparecen por la manana y permanecen hasta el
mediodia, y el grado de congestion es relativamente menor.

En cuanto a lo espacial, explican que hay multiples rutas factibles desde el
mismo punto de partida hasta un punto final, y la distribucién de la velocidad
promedio de cada segmento de carretera es significativamente diferente. Ademdés,
el tiempo de viaje de un segmento de carretera especifico esta influenciado no
solo por su propio estado de trafico, sino también por los segmentos conectados
con él, por lo tanto es necesario predecir el estado del trafico basado en las
conexiones de la red vial.

L. Zhang y cols. (2021) compara modelos de aprendizaje automatico y de
aprendizaje profundo para el problema de prediccién de tiempos de viaje en
sistema urbano, analizando precisién, estabilidad y aplicabilidad. En cuanto a los
métodos de aprendizaje automatico explican que tienen dificultad para modelar
con precision el impacto de eventos de tréfico, como accidentes o construcciones,
especialmente aquellos eventos repentinos que afectan los cambios en el tiempo
de viaje. En cambios los métodos de aprendizaje profundo tienen la capacidad
de generar una “memoria”’ para los patrones de tiempo de viaje en diferentes
periodos durante el entrenamiento, y esto es notoriamente positivo. Sin embargo
tras una extensa investigacion, los autores concluyen que para la prediccion del
tiempo de viaje en carreteras urbanas, el aprendizaje profundo no ha superado
completamente al aprendizaje superficial en todos los indicadores de evaluacion,
y que tiene muchos desafios a resolver a futuro.

Tang y cols. (2019) realizan un estudio para la prediccién de tiempos de viaje
en entorno urbano de Nagoya, Japén, utilizando un modelo que se basa en los
datos aportados por vehiculos con sonda (FCD). A diferencia de otros métodos,
este modelo para predecir utiliza ciclos de seniales de tréfico (como pueden ser
las senales de seméforos), en vez de ciclos de tiempo. Los datos que utilizaron
fueron desagregados, tomados en bruto, de manera que reciben en tiempo real la
informacién relevante (como puede ser ubicacién, velocidad, aceleracién, etc.) y
no cada cierto periodo convencional de tiempo. De esta manera los autores logran
tener un modelo exitoso que lo comparan contra el método k-NN y modelos
ingenuos.



Thakkar y cols. (2021) realizan una comparacién de algoritmos para resolver
la prediccién de tiempos de viaje en sistemas urbanos de India. A diferencia de
otros estudios, utilizan sensores Wi-Fi para la recoleccién de los datos.

Ashwini y cols. (2022) presentan uno de los primeros estudios de prediccién de
tiempos de viaje urbano en Tumakuru, India, donde comparan métodos lineales
y no lineales, obteniendo mejores resultados con los no lineales, y en particular
con el método RFR.

Fan y cols. (2021) estudian la prediccién de tiempos de viaje en sistema
urbano para la ciudad de Beijing y Chengdu, China, con la particularidad que
consideran multiples formas de traslado, como ser a pie, en bicicleta, en vehiculo,
etc. También proponen un método propio al que denominan Multimodal Convo-
luted Gated Recurrent Unit Network (MC-GRU).

Concluyendo, en autopistas la fluidez del trafico y la tendencia a la velocidad
constante de los vehiculos contribuyen a una mayor estabilidad en la prediccion
del tiempo de viaje. Esta estabilidad se debe a la menor incidencia de factores
imprevistos y a la uniformidad de las condiciones de conduccién. Por el contrario,
en entornos urbanos, la complejidad aumenta significativamente debido a la
presencia de intersecciones, semaforos y una mayor densidad de vehiculos. Esta
diversidad de variables hace que la prediccién del tiempo de viaje sea mas
desafiante y menos precisa, ya que factores como la congestion del trafico y
eventos inesperados pueden influir de manera significativa en los tiempos de
desplazamiento.

Ademads, la dindmica del trafico urbano estd sujeta a una variedad de patrones
temporales y espaciales, como los picos de trafico durante las horas pico y los
cambios en la velocidad promedio en diferentes segmentos de carretera. Estos
aspectos dificultan atin més la prediccién precisa del tiempo de viaje en entornos
urbanos, ya que se requiere considerar no solo la situacién actual del tréfico,
sino también las tendencias histéricas y las interacciones entre los diferentes
elementos de la red vial.

A lo largo de este Capitulo se ha mostrado que el estudio de la prediccién del
tiempo de viaje revela diferencias clave entre tipos de vehiculos y tipos de entorno
en el que se quiere predecir. Mientras que los métodos tradicionales son eficaces
para vehiculos individuales, el transporte publico enfrenta mas desafios debido
a la naturaleza fija de las rutas. Asimismo, en autopistas la fluidez del tréfico
permite una predicciéon més estable, pero en entornos urbanos, la complejidad
aumenta debido a la presencia de intersecciones, seméaforos, etc. Aunque los
modelos de aprendizaje profundo han avanzado, atin enfrentan dificultades para
superar a los métodos tradicionales en la prediccion del tiempo de viaje urbano,
resaltando la necesidad de investigaciones futuras para mejorar la precisién en
este contexto.



Capitulo 5

Enfoques para Resolver la
Prediccion del Tiempo de
Viaje

En las secciones 2.1, 2.2 y 3, se han presentado los diversos elementos
necesarios en el proceso de prediccién. En la Seccién 2.1, se analizaron los factores
que inciden en la prediccién. Seguidamente, en la Seccién 2.2, se discutieron
las fuentes de obtencién de datos, asi como las diferentes técnicas para su
manipulacién, incluyendo la depuracién e interpolacién. Por ultimo, en el Capitulo
3 se presenté una posible clasificaciéon donde se describieron varios métodos que
pueden emplearse en la prediccién.

En el Capitulo anterior, Capitulo 4, al igual que en este, se presentan dos
temas que son transversales al proceso de TTP. El enfoque para resolver el TTP
se refiere a la estrategia utilizada para abordar el problema.

Segtn los autores Chughtai, Haq, Shafig, y Muneeb (2022), los métodos
existentes de TTP pueden clasificarse en dos categorias principales: enfoques
basados en la ruta y enfoques basados en datos.

Los enfoques basados en la ruta consideran la prediccién como la suma de los
tiempos de los segmentos y pueden o no tener en cuenta los tiempos de transicién
entre segmentos. Esta categoria se subdivide a su vez en:

1. Enfoque basado en Segmento (segment-based): solo considera el tiempo del
segmento e ignora la correlacion entre segmentos.

2. Enfoque basado en Subruta (path-based): Utiliza tanto el tiempo del seg-
mento como los retrasos en las intersecciones.

Por otro lado, los enfoques basados en datos tienden a modelar el TTP

de extremo a extremo, aprovechando las caracteristicas espacio-temporales y
aprendiendo correlaciones en los datos de trafico. Esta categoria incluye:

47



1. Enfoque basado en la Trayectoria: Utiliza la red de carreteras y datos de
trayectorial.

2. Enfoque basado en el Origen-Destino (OD): Considera solo los datos de
ubicacion de recogida y entrega y no incluye trayectorias intermedias.

Ademas, existe la posibilidad de emplear enfoques hibridos o combinados,
donde se combinan diferentes modelos para mejorar la precisién de la prediccion.
Estos enfoques pueden ser:

1. Enfoque hibrido: combina modelos para crear uno nuevo, utilizado en toda
la prediccién.

2. Enfoque combinado: en la prediccion de cada segmento se utilizan diferentes
modelos y luego se realiza la suma.

La clasificacién presentada no es un estandar y puede variar segin los autores.
Algunos autores presentan una clasificacién un poco mas simplificada y dividen
los enfoques en basados en ruta y en OD (K. Zhang y cols., 2020), o basada en
subruta, en segmento y en OD (Khaled y cols., 2022).

A continuacién se presentan los enfoques mas utilizados, segin los articulos
obtenidos de la revisién sistemaética.

5.1. Enfoques basados en ruta

Segtn los autores Chughtai, Haq, Shafiq, y Muneeb (2022) y K. Zhang y
cols. (2020) el enfoque basado en rutas considera la ruta completa, la divide
en segmentos, y realiza la prediccion para cada uno de ellos. Este enfoque se
divide a su vez en dos subenfoques: el enfoque basado en segmentos y enfoque
basado en subrutas. El primero de ellos consiste en realizar la prediccion por
cada uno de los segmentos y luego suma los tiempos para obtener el tiempo
total del recorrido, ignorando la correlacion entre segmentos lo cual acumula el
error de prediccién de cada segmento, lo que conlleva a predicciones inexactas
(K. Zhang y cols., 2020; Khaled y cols., 2022). Mientras tanto, el enfoque basado
en Subruta toma en consideracion la relacién entre los segmentos, es decir, el
tiempo pasado en los cruces de camino (Khaled y cols., 2022).

Los métodos y modelos aplicados en el enfoque por segmento incluyen ARIMA
y KF, utilizados en prondsticos a corto plazo para el tiempo de viaje de secciones
de carretera, asi como SVR, GBDT y LSTM. También se aplic6 el método oculto
de Markov espacio-temporal (STHM, por su sigla en inglés) para capturar las
correlaciones entre diferentes series temporales de trafico y luego predecir el
tiempo de viaje (Khaled y cols., 2022).

Para el enfoque basado en subruta, los modelos son mas complejos. Se utilizan
datos del trafico de diferentes fuentes y método k-shortest path para inferir el

1Los autores no aclaran cuéles serfan estos datos, pero del contexto se infiere que es
informacién del vehiculo a lo largo de la ruta, como por ejemplo posicién, velocidad, direccién,
etc.



camino mas corto. Puede pasar que para algunos segmentos los datos sean
escasos, por lo que se propone modelo CNN con LSTM (llamado DeepTTE)
para el procesamiento de datos de trayectoria en bruto (Khaled y cols., 2022).

5.2. Enfoques basados en OD

Este enfoque ignora la informacién de trayectoria al calcular el tiempo de
viaje. Este enfoque supera desafios como la escasez de datos al evitar calculos
costosos para encontrar la ruta primero y luego calcular el tiempo de viaje
(Khaled y cols., 2022).

Este enfoque ha ganado popularidad en los ultimos anos gracias a los avances
en tecnologias de recoleccién de datos. Aprovecha las caracteristicas espacio-
temporales y aprende correlaciones en los datos de trafico. Este enfoque requiere
de modelos mas complejos como CNN, redes neuronales profundas, LSTM,
BiLSTM y GRU (Chughtai, ul Haq, y cols., 2022).

Los autores Elsir y cols. (2022) en su estado del arte relevan varios métodos
utilizados en la prediccién con enfoque OD, pero estos métodos no lograron
una alta precisiéon debido a la complejidad del aprendizaje de correlaciones
espacio-temporales, considerando la diferenciacién de la topologia de la red
de carreteras y las condiciones temporales extremas. En su estudio, presentan
una nueva técnica, llamada JSTC (Joint Spatial-Temporal Correlation), donde
abordan principalmente el problema de la escasez de datos espaciales y también
se centran en las correlaciones de multiples factores espaciales, temporales y
externos, que afectan significativamente el tiempo de viaje.

En conclusién, el problema de la prediccién del tiempo de viaje puede
abordarse desde diferentes enfoques. Se puede considerar enfoques basados en
segmentos o en origen-destino. La predicciéon por segmentos requiere conocer
todo el trayecto y se calcula como la suma de las predicciones de los segmentos,
con la opcién de considerar o no la relacién entre ellos. Cuando no se considera
dicha relacién, los métodos a utilizar son mas simples, pero acumulan el error de
prediccién de cada segmento, mientras que si se considera la relacion entre los
segmentos, se puede obtener una prediccién mas precisa, aunque los métodos
sean mas complejos. Por otro lado, en el enfoque origen-destino, el trayecto se
desconoce y se utilizan métodos complejos como redes neuronales, que consideran
caracteristicas espacio-temporales, lo que puede generar que no se obtenga una
alta precision debido a la complejidad del aprendizaje de correlaciones espacio-
temporales.






Capitulo 6

Conclusiones

En un mundo caracterizado por una creciente urbanizaciéon y avances conti-
nuos en las tecnologias de la informacién, que impulsa el desarrollo de ciudades
inteligentes, el problema de predecir tiempos de viaje se vuelve cada vez mas
relevante en diferentes ambitos. Las ciudades enfrentan desafios complejos en
movilidad urbana, siendo la congestién del trafico uno de los principales. Esta
congestion genera retrasos imprevistos, demoras en el tiempo de viaje y estrés
en los conductores, ademas de tener impactos en la salud piblica debido a la
contaminacion que genera y en la economia de gobiernos, empresas y usuarios
particulares. A nivel de gobiernos genera altos costos ante la necesidad de agregar
mas infraestructura, a nivel de empresas repercute en aumentos de costos de la
logistica y a nivel de los usuarios finales por el alto costo en combustible.

En este contexto, la prediccién de tiempos de viaje (TTP) emerge como
una herramienta fundamental para abordar estos problemas. Contar con una
prediccién precisa del tiempo de viaje permite mejorar la planificacién de los
viajes, optimizar rutas y gestionar el trafico y la congestién.

Por lo dicho anteriormente, el problema resulta de interés para multiples
actores. Interesa a empresas de omnibus y taxis, a conductores particulares,
a empresas de logistica y comercios en general, interesa a autoridades locales
responsables de la planificacién urbana, interesa en el ambito de la salud y a
empresas de desarrollo de aplicaciones y servicios de navegacion.

El caso particular del TTP para los autobuses resulta de interés por multiples
motivos y para multiples actores. El transporte publico ofrece una solucién al
problema de la congestion, reduciendo significativamente la cantidad de vehiculos
en transito y, en consecuencia, disminuye la contaminaciéon. Pero para que el
transporte publico resulte atractivo a los pasajeros, estos deben ofrecer un servicio
confiable.

Afrontar el problema de TTP es una tarea compleja, que implica tener en
cuenta una multiplicidad de elementos. Se debe considerar el tipo de vehiculo, si
se estd en un contexto urbano o en autopista, si se desea una prediccién a corto
o largo plazo, y se deben tener en cuenta una gran diversidad de factores que
pueden afectarlo; factores bédsicos como la ubicacién y marca de tiempo, y otros
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mas complejos como eventos sociales y condiciones climaticas.

Tener en cuenta el tipo de vehiculo es importante, ya que existen caracteristi-
cas implicitas a cada uno de ellos. Por ejemplo, en el caso de los taxis, se suelen
identificar patrones de conducta diferentes al conductor particular. En el caso
de los autobuses repercuten factores como la cantidad de personas que suben o
bajan en cada parada, asi como el tiempo que se permanece en estas.

El contexto en el que se da la predicciéon también es importante, ya que los
patrones de comportamiento observados son bastante diferentes. Mientras que en
autopistas el transito es mds fluido y se manejan altas velocidades, en el contexto
urbano deben tenerse en cuenta muchos factores adicionales como seméaforos,
cruces de peatones, velocidades mucho menores, eventos, etc., lo que puede hacer
mas complejo el proceso de prediccion.

Para poder realizar la prediccién existe una gran diversidad de modelos que
se pueden aplicar y su eleccion depende de muchos aspectos. Depende de la
cantidad y calidad de datos disponibles, de la cantidad de factores que se vayan
a considerar, de la complejidad y el costo computacional, del tipo de prediccion
que se esté intentando realizar (ya sea a corto o largo plazo) y del nivel de
precision que se desee.

Si bien existe un amplio abanico de métodos que se pueden utilizar, los
estudios realizados en los tltimos afnios reflejan que hay una tendencia actual
hacia la construccién de métodos orientados a datos, y de métodos hibridos
que experimentan en la combinacién de dos o mas métodos, en un intento por
mejorar la precision en el proceso de prediccion.
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Anexo A

Anexo A. Revision
Sistematica

En esta Seccién se presenta en mayor detalle el proceso llevado a cabo en la
busqueda y la justificacion de las decisiones intermedias tomadas. También se
presenta el string especifico para cada buscador.

Luego del string inicial de busqueda “travel time prediction” que arrojé un
total de 6544 resultados, se realizé la misma busqueda pero en la Seccién titulo.
Esto dio un resultado de 707 articulos. A partir de este resultado, se procede a
probar con diferentes términos y analizar los resultados obtenidos. Aparte de los
términos ya mencionados en el Capitulo 1.2 otro término con el que se analizé
fue ”data science” pero este no aporté cambios en los resultados de bisqueda,
por lo que no se consideré parte del string final. Por cada uno de los términos se
decidié realizar la busqueda:

string = TITLE (“travel time prediction”) AND TX (término especifico)

A modo de recordatorio, los términos utilizados son: “internet of vehicle”
(IoV), “arrival time prediction” (ATP), “intelligent transportation system” (ITS),
“deep learning” (DL), “machine learning” (ML) y “artificial intelligence” (AI).

La Tabla A.1 expone los resultados de estas busquedas.

Coleccién string inicial | IoV | ATP | ITS | DL | ML | Al
Springer Link 44 1 3 25 11 22 30
Scopus 487 5 98 372 | 108 | 140 | 186
IEEE Xplore X 120 1 11 23 22 | 52
Science Direct 56 1 12 31 12 28 10
Total 707 8 124 | 451 | 153 | 242 | 233

Tabla A.1: Resumen de cantidad de resultados.

Luego se decidié unir todos estos términos especificos en una unica expresion
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—con el operador l6gico OR— para realizar una nueva buisqueda, pero esta vez
en la Seccion abstract, ya que ésta representa mas fielmente el propdsito de cada
trabajo. La expresion logica del string final es la siguiente:

s2 = ABS (“internet of vehicle” OR “arrival time prediction” OR “intelli-
gent transportation system” OR “deep learning” OR “machine learning” OR
“artificial intelligence”) AND TITLE (“travel time prediction”)

A continuacién se presenta el string especifico utilizado en cada buscador.

A.1. Buscador Springer Link

En este buscador no existe opcién de buscar por Seccién abstract, por lo
que se procedié a buscar primero por titulo y luego en la siguiente pantalla,
dentro de la barra de busqueda se adicioné el término especifico. Dado que es-
te buscador estd en transiciéon a una nueva web, se deja en detalle todos los pasos:

1. Acceder a Springer Link.

2. En la Secciéon where the title contain escribir ”travel time prediction” y
dar enter (el resto de los campos deben quedar vacios).

where the title contains

| "travel time prediction”

Figura A.1: Busqueda por titulo.

3. En la nueva pantalla, en el buscador, escribir: “internet of vehicle” OR
“arrival time prediction” OR “intelligent transportation system” OR “deep
learning” OR, “machine learning” OR, “artificial intelligence”. Esto va a
buscar sobre la bisqueda anterior.

count Engiish = Ac;

@ Springer Link

"internet of vehicle" OR "arrival time predictio MNew Search ﬁ 5
Home - BooksA-Z - JoumalsA-Z - Videos - Librarians
44 Result(s) for "internet of vehicle" OR "arrival time prediction” OR "intelligent 3

transportation system” OR “deep learning” OR "machine learning” OR “artificial
Page| 1 |of3 | p

Include Preview-Only
content

Refine Your Search SortBy [_Relevance ]| NewestFirst || Oldest First } Date Published

Content Type
Chapter 25 -

Figura A.2: String de términos.


https://link.springer.com/advanced-search

Para acceder al enlace con el resultado de la bisqueda, seleccione aqui. Re-
cordar que la busqueda se realizé el 17 de setiembre del 2023, por lo que deberd
remover todos los resultados obtenidos luego de esa fecha y aplicar los criterios
de exclusion detallados en el Capitulo 1.2.

A.2. Buscador Science Direct

En el buscador Science Direct no existe la opcién de buscar tnicamente por
Seccién abstract, pero si contiene una Seccién "title, abstract or author-specified
keywords”, por lo que se procedié a buscar alli.

—_

. Acceder a Science Direct.

2. Seleccionar “Advanced Search”.

3. Desplegar el campo ”Show all fields”.

4. En Seccién title poner "travel time prediction”.

5. En Seccidn title, abstract or author poner todos los términos anidados. y
seleccionar search.

6. El resto de los campos deben quedar en blanco.

Title, abstract or author-specified keywords

"internet of vehicle" OR "arrival time prediction” OR "intelligent
transportation system” OR "deep learning” OR "machine learning” OR
rartificial intelligence”

Title

| "travel time prediction" |

References

TSSN or ISBN

Figura A.3: Busqueda en Science Direct.

Para acceder al enlace con el resultado de la bisqueda, seleccione aqui. Re-
cordar que la busqueda se realizé el 17 de setiembre del 2023, por lo que deberd
remover todos los resultados obtenidos luego de esa fecha y aplicar los criterios
de exclusion detallados en la Seccién 1.2.


https://link.springer.com/search?query=%22internet+of+vehicle%22+OR+%22arrival+time+prediction%22+OR+%22intelligent+transportation+system%22+OR+%22deep+learning%22+OR+%22machine+learning%22+OR+%22artificial+intelligence%22&dc.title=%22travel+time+prediction%22&date-facet-mode=between&showAll=true
https://www.sciencedirect.com
https://www.sciencedirect.com/search?tak=%22internet%20of%20vehicle%22%20OR%20%22arrival%20time%20prediction%22%20OR%20%22intelligent%20transportation%20system%22%20OR%20%22deep%20learning%22%20OR%20%22machine%20learning%22%20OR%20%22artificial%20intelligence%22&title=%22travel%20time%20prediction%22

A.3. Buscadores Scopus y IEEE Xplore

Estos dos buscadores poseen un campo title y un campo abstract por lo que
la bisqueda a seguir es la detallada en la Seccién 1.2.



Anexo B

Anexo B. Siglas

El presente anexo contiene una lista con las Siglas utilizadas en este docu-
mento. Se presenta la sigla, su definicién, y en los casos en los que hace sentido
se presenta la sigla en espartiol.

Sigla
Al
ANN
AR
ARIMA

ARMA
ATIS

ATP
AVL

BDIGRU
CHAID
CITS
CNN
CORSIM
DL

DT
FCD

GBDT
GBR

Definicién en Inglés

Artificial Intelligence

Artificial Neural Network
Auto-Regressive

Auto-Regressive Integrated Moving Ave-
rage

Auto-Regressive Moving Average
Advanced Traveler Information Systems

Arrival Time Prediction
Automatic Vehicle Location

Bidirectional Isometric-Gated Recurrent
Unit

Chi-square Automatic Interaction De-
tection

Cooperative Intelligent Transport Sys-
tems

Convolutional Neural Network
Corridor Simulation

Deep Learning

Decision Tree

Floating Car Data

Gradient Boosting Decision Trees
Gradient Boosting Regression
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Definiciéon en Espanol
Inteligencia Artificial

Red Neuronal Artificial
Autoregresivo

Autorregresivo integrado de me-
dia movil

Autorregresivo de media mévil
Sistemas Avanzados de Informa-
cién para Viajeros

Prediccion de hora de llegada
Localizacion ~ Automética de
Vehiculos

Deteccién automatica de interac-
ciones a partir de Chi-Cuadrado
Sistemas de Transporte Inteligen-
te Cooperativo

Red Neuronal Convolucional
Simulacién de Corredores
Aprendizaje Profundo

Arbol de Decisién

Datos de Vehiculos en Movimien-
to



GNN
GPS

GRU
IoT
ToV
ITS
JSTC
k-NN
KF
LASSO

LR
LSTM
MA
MC-GRU

ML
MLP
OD
QR
R4R
RF
RFR
RITIS

RNN

RR

RS

RT
SARIMA

STHM
SVR
TTP

Graph Neural Network
Global Positioning System

Gated Recurrent Unit

Internet of Things

Internet of Vehicle

Intelligent Transportation System
Joint Spatial-Temporal Correlation
k-Nearest Neighbors

Kalman Filter

Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator

Linear Regression

Long Short-Term Memory

Moving Average

Multimodal Convoluted Gated Recu-
rrent Unit Network

Machine Learning

Multilayer Perceptron
Origin-Destination

Quantile Regression

Reconciliation for Regression

Random Forest

Random Forest Regression

Regional Integrated Transportation In-
formation System

Recurrent Neural Network

Ridge Regression

Regression Trees

Seasonal Auto-Regressive Integrated
Moving Average

Spatio-Temporal Hidden Markov
Support Vector Regression

Travel Time Prediction

Red Neuronal de Grafos
Sistema de Posicionamiento Glo-
bal

Internet de las Cosas

Sistema de Transporte Inteligente
k-Vecinos Mas Cercanos
Filtro de Kalman

Regresién Lineal

Media Mévil

Aprendizaje Automaético
Perceptrén Multicapa
Origen-Destino
Regresion Cuantil
Bosque Aleatorio

Red Neuronal Recurrente
Regresién Ridge
Revisién Sistemaética
Arboles de regresiéon

Regresion de Vectores de Soporte
Prediccion de Tiempo de Viaje
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