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RESUMEN

Este trabajo se centra en el analisis del modelo de reparto modal, que se utiliza
principalmente en el ambito del transporte, a traves de la teoria de la utilidad aleatoria.
En particular, se explora el modelo logit multinomial (MNL) para comprender cdmo los
usuarios eligen los modos de transporte al desplazarse de un lugar a otro, y cuales son los

criterios que tienen en cuenta para tomar estas decisiones.

Con el objetivo de lograr un mejor ajuste, se llevaron a cabo diversas pruebas y
transformaciones en las variables explicativas de los modelos. Sin embargo, estas
modificaciones permitieron identificar la combinacion de criterios que mejor se ajusta a
los comportamientos observados en la eleccion del modo de transporte. Ademas, para
evaluar la capacidad predictiva del modelo Logit Multinomial, se compara con los

modelos Random Forest y Redes Neuronales.

La implementacion de los modelos Logit se realizd utilizando el lenguaje de
programacion Python, en particular, se empleo la libreria Biogeme, que proporciona las
herramientas necesarias para conseguir la estimacion de los parametros de estos modelos.
Ademas, se desarrollé una clase de Python llamada "Logit_model_pred™, que permite
obtener las predicciones generadas por los modelos logit, ademas de una serie de graficos
e informes de otras librerias y de elaboracion propia, un grafico comparativo que muestra

el comportamiento predictivo de los diferentes modelos analizados.

En base a los resultados obtenidos y al analisis comparativo, se llega a la conclusion de
que el modelo Logit Multinomial presenta una capacidad predictiva significativamente
menor en comparacion con los modelos Random Forest y Redes Neuronales. Estos
altimos modelos, al utilizar enfoques mas complejos y flexibles, logran una mayor

precision en la prediccion del modo de transporte elegido por los usuarios.

Palabras clave: Reparto modal; teoria de utilidad aleatoria; funciones de utilidad;

modelos predictivos.



ABSTRACT

This work focuses on the analysis of the modal split model, which is primarily used in
the field of transportation, through the theory of random utility. In particular, we explore
the Multinomial Logit (MNL) model to understand how users choose their mode of
transportation when traveling from one place to another, and what criteria they consider

in making these decisions.

In order to achieve a better fit, several tests and transformations were performed on the
explanatory variables of the models. However, these modifications allowed us to identify
the combination of criteria that best aligns with the observed behaviors in mode choice.
Additionally, to assess the predictive ability of the Multinomial Logit model, was

compared with the Random Forest and Neural Network models.

The implementation of the Logit models was done using the Python programming
language, specifically utilizing the Biogeme library, which provides the necessary tools
to estimate the parameters of theese models. Furthermore, a Python class called
"Logit_model_pred" was developed to obtain the predictions generated by the models,
along with a series of graphs and reports from other libraries as well as custom-made
ones. Additionally, a comparative graph is included to showcase the predictive behavior

of the different models analyzed.

Based on the obtained results and comparative analysis, we conclude that the Multinomial
Logit model exhibits a significantly lower predictive ability compared to the Random
Forest and Neural Network models. The latter models, by employing more complex and
flexible approaches, achieve higher precision in predicting the mode of transportation

chosen by users.



RESUM

Aquest treball se centra en l'analisi del model de repartiment modal, que s'utilitza
principalment en I'ambit del transport, a través de la teoria de la utilitat aleatoria. En
particular, s'explora el model logit multinomial (MNL) per a comprendre com els usuaris
trien la manera de transport en desplagar-se d'un lloc a un altre, i quins son els criteris que

tenen en compte per a prendre aquestes decisions.

Amb l'objectiu d'aconseguir un millor ajust, es van dur a terme diverses proves i
transformacions en les variables explicatives dels models. No obstant aix0, aquestes
modificacions van permetre identificar la combinacio de criteris que millor s'ajusta als
comportaments observats en I'eleccié de la manera de transport. A més, per a avaluar la
capacitat predictiva del model logit multinomial (MNL), es van comparar amb els models

Random Forest i Xarxes Neuronals.

La implementacié dels models Logit es va realitzar utilitzant el llenguatge de programacio
Python, en particular, es va emprar la llibreria Biogeme, que proporciona les eines
necessaries per a aconseguir l'estimacid dels parametres d'aquests models. A més, es va
desenvolupar una classe de Python anomenada "Logit_model_pred", que permet obtindre
les prediccions generades pels models i a més una serie de grafics i informes d'altres
llibreries i de confeccio propia. Aixi mateix, s'inclou un grafic comparatiu que mostra el

comportament predictiu dels diferents models analitzats.

Sobre la base dels resultats obtinguts i a I'analisi comparativa, s'arriba a la conclusio que
el model logit multinomial (MNL) presenta una capacitat predictiva significativament
menor en comparacié amb els models Random Forest i Xarxes Neuronals. Aquests Ultims
models, en utilitzar enfocaments meés complexos i flexibles, aconsegueixen una major

precisi6 en la predicci6 de la manera de transport triat pels usuaris.
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1. CAPITULO 1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

El modelo de eleccion discreta es una herramienta muy (til para evaluar los criterios que
tienen en cuenta las personas al momento de tomar decisiones. Existen diversas
aplicaciones de modelizacion de decision sobre qué productos y/o servicios seleccionan
ciertos tipos de usuarios. Se puede aplicar en la creacion de camparias de publicidad,
perfilamiento de publicos objetivo de marketing, como herramienta de medicion de
cuantificacién de demandas y un sinnimero mas de utilidades, sin embargo, este trabajo

se centrara en el estudio de los modelos de eleccion discreta y su aplicacion en transporte.

1.1. Bigdatay transporte

Actualmente, con el crecimiento de los medios electronicos, como billetes de transporte
con sensores, recoleccion de datos de ubicacion de personas por el uso de telefonia movil,
recoleccion de datos de movilidad de caracter publico a través de plataformas del
Ministerio de Transporte Movilidad y Agenda Urbana (en Espafa) [1], puede registrarse
la movilidad de las personas en bases de datos. Esta informacion almacenada puede ser
tan especifica, que hasta puede saberse en qué modo de transporte (vehiculo privado,
autobus, tren, aéreo, etc.) se han desplazado las personas. Con esta informacion se puede
caracterizar la movilidad de las masas.

Una de las ventajas que trae consigo el uso del Big Data en el transporte es que en la
actualidad existen méas datos de la movilizacién de personas y mercancias disponibles.
Los datos aprovechables se pueden encontrar para diferentes tamafios de espacios
geogréaficos, como zonas censales, distritos, municipios y hasta sus formas mas agregadas

tal como comunidades autonomas y/o paises.

1.2. Modelos de eleccion discreta

Para sacarle el maximo provecho a estos datos existen diversas técnicas, softwares y
lenguajes de cddigo abierto con los que se puede modelizar a las personas y/o vehiculos
transitando por un determinado lugar, asi como los origenes y destinos de sus viajes, pero

sobre todo el modo de transporte que usan para desplazarse.



En 1973 McFadden [2] colaborando en proyectos de transporte de California vincula los
modelos de eleccién discreta con los modelos logit empleados en el reparto modal
(modelizacion de la toma de decisiones). Ese trabajo le hizo acreedor de un premio Nobel
en economia en el afio 2000, en el que inicialmente se planted un escenario de eleccion
dicotémico, es decir, dos alternativas de decision: por ejemplo, se ejecutaba una accion o
no, se votaba o no, etc. [3]. Este Trabajo Final de Master (TFM) en su mayoria se apoya
en el trabajo citado de McFadden.

En transporte la modelizacion de elecciones discretas se conoce como modelo de reparto
modal, y considera una serie de cuestiones:

e Modos de transporte disponibles por escoger: andar, bicicleta, coche, autobus,
tren, avion, entre otros.

e Los atributos medibles de cada modo de transporte para el usuario: tiempo de
viaje, tiempo de espera, frecuencia, coste, confort ofrecido, disponibilidad, entre
otros.

e Los atributos medibles del wusuario: caracteristicas socioeconémicas y
demograficas siempre que estén los datos disponibles: sexo, edad, ingresos

medios, posesién de vehiculo propio, motivo del viaje, entre otros.

1.3. Motivacion

Una correcta modelizacion servira de insumo para mejoras y optimizaciones de los
sistemas de transporte, por lo que ha de comprenderse que con las modelizaciones y
optimizaciones en la oferta de sistemas de transporte puede aumentarse la calidad de vida
de los habitantes y usuarios, reduccion de costes publicos y privados asociados al
transporte, disminucion del trafico vehicular, mover a mas personas y/o mercancias,
evitar congestiones de trafico y/o aglomeraciones en el transporte publico, reducir
emisiones de gases de CO,, en general, se podra estar en mayor armonia entre la oferta y
demanda de transporte.

Actualmente, existen diversos estudios que explican el reparto modal desde una
perspectiva tedrica y con suficiente rigor matematico, sin embargo, son pocos los que
abordan la parte préctica, por lo que, considerando el desarrollo y notorio uso actual de
lenguajes de codigo abierto como Python y R, este trabajo pretende aportar una guia
practica para la modelizacion de los criterios que tienen en cuenta los usuarios de

transporte de un lugar en el momento de escoger un medio de transporte.

L. Palma, Universitat Politécnica de Valéncia, 2023. 2



1.4. Objetivos

El objetivo global de este trabajo es el desarrollo de una metodologia que permita
modelizar los criterios que tienen en cuenta los usuarios de transporte de una determinada
region de estudio al momento de escoger un medio de transporte. Para ello se plantean
los siguientes objetivos especificos:

e Desarrollar una metodologia practica que permita el ajuste y predicciones con el
modelo logit multinomial con funciones de utilidad sin y con transformaciones a
las variables para comprobar que variables son significativas para los usuarios al
momento de decidir qué modo de transporte usar.

e Desplegar mediante Python la confeccidn de una clase que permita obtener las
predicciones de modelos logit multinomial, comprobar la significatividad de las
variables y bondad de ajuste del modelo.

e Comparar los resultados con otros modelos de Machine Learning para
clasificacion multinomial como son: Redes neuronales y el Random Forest,
empleando las métricas clasicas de evaluacion de modelos de clasificacion para
comparar los rendimientos de los modelos.

e Evaluar la capacidad predictiva del modelo desarrollado.

1.5. Estructura del Trabajo

A continuacion, se explica la distribucion de contenidos que tiene este trabajo. En el
capitulo 1 se aborda una introduccion general, una motivacion para realizar este trabajo
y por ultimo se enuncian los objetivos de la investigacion.

En el capitulo 2 se explican tanto el problema por resolver, como los datos disponibles
con las respectivas explicaciones de las variables de la base de datos.

En el capitulo 3 se presenta el marco tedrico de la metodologia para poder resolver los
modelos de reparto modal, incluida la revision bibliografica y matematica.

En el capitulo 4 se incluye la explicacion tedrica de “otros métodos de clasificacion”,
especificamente de los modelos: redes neuronales y Random Forest.

En el capitulo 5, se comentara la experiencia computacional obtenida al explorar y hacer
un analisis descriptivo de los datos, acto seguido se explica como se resuelve cada uno de

los modelos planteados mediante Python.



Posteriormente, en el capitulo 6, se abordara una exposicion de los resultados de cada
modelo, comparacion de métricas de rendimientos y discusion de resultados.
Para cerrar, en el capitulo 7 se incluyen unas conclusiones y recomendaciones para

continuar esta linea de investigacion.
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2. CAPITULO 2 - DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Para identificar el problema que se procura resolver en este trabajo es necesario
contextualizar al lector acerca de cuando y como se utiliza el reparto modal en la
modelizaciéon del transporte. Se introduce “el método de las cuatro etapas” de
modelizacion de demanda del transporte.

Para confeccionar la modelizacion del transporte o modelizacién de la demanda del
transporte, que tiene como objetivo la prevision, mejora, optimizacién y planificacion de
los sistemas de transporte, se utiliza habitualmente el método de las cuatro etapas de
transporte.

A continuacion, se hace una breve explicacion de los procesos y conceptos
implementados en cada una de las etapas de la modelizacion de la demanda del transporte.
Tener en cuenta que el objetivo de este trabajo es encontrar una metodologia practica para

la resolucién para la tercera etapa 0 modelo de reparto modal.

2.1. Contextualizacion del modelo de las cuatro etapas del transporte

Segun Barreno [4], la modelizacion para el andlisis y planificacion de los sistemas de
transporte consiste en una representacion de las interacciones de la demanda y oferta del
transporte, siendo la demanda representada por la cantidad de viajes que los usuarios
realizan en cada uno de los medios de transporte disponibles. Mientras que la oferta se
representa por las vias, servicios y medios de transporte disponibles.

La modelizacion comienza dividiendo el area &mbito de estudio en n zonas. Estas zonas
pueden ser provincias, municipios o zonas censales segun el tamafio y precision que el
estudio requiera. Luego, definiendo el espacio temporal en el que se mediran la cantidad
de viajes que se produzcan y atraigan en cada una de las n zonas del area &mbito de
estudio que puede ser: horario o diario en la mayoria de los casos.

También, se tiene en consideracion que un viaje tiene un origen i y un destino j. Con esta
informacidn presente se procede a la explicacion resumida de las cuatro etapas que se

explican a continuacion:



2.1.1. Primera etapa o Modelo de Generacion de viajes:

Segun Ortuzar [5], quien explica las etapas de la modelizacion de la demanda del
transporte, indica que en la primera etapa o modelo de generacién de viajes se cuantifica
la cantidad de viajes O; que tienen como origen cada i-ésima zona, a estos viajes se les
conoce como Viajes producidos o generados. Simultdneamente, se cuantifican los viajes
D; que tienen como destino cada j-ésima zona, a estos viajes se les conoce como viajes
atraidos.

Se utilizan modelos de regresion lineal maltiple (MLR) que explican la produccién y

atraccion mediante variables exdgenas socioecondmicas y demograficas X, :

MLR Produccion: O; = o + [1X1 + -+ BpXp

MLR Atraccidn: Di =y +v1 X1+ -+ vaky

En donde:

By v son los pardmetros de los modelos de produccion y atraccion respectivamente.
Los subindices P y A hacen referencia a las P-ésima y y-ésima variables de los modelos
MLR en que se estd usando las variables explicativas sean de produccion o atraccion
respectivamente.

Xi,..,Xp son las variables exdgenas que explican la produccién de viajes.

X4,..,X, son las variables exdgenas que explican la atraccion de viajes.

Se debe tener en cuenta que cada uno de los modelos tiene que superar los criterios de
validacion habitualmente usados: ausencia de multicolinealidad, homocedasticidad,
autocorrelacion de residuos, observaciones atipicas e influyentes, debe tener la forma

funcional adecuada, normalidad de residuos, etc.

2.1.2. Segunda etapa o Modelo de distribucion de viajes:

Siguiendo con la estructura propuesta por Ortuzar [5], una vez calculados los viajes
producidos y atraidos por cada zona en la etapa anterior, se requiere conocer cuales son
los destinos j de los viajes que cada zona i produce. Y desde que zonas i partieron los

viajes que fueron atraidos a las zonas j del estudio.
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En esta etapa se usan modelos gravitatorios doblemente restringidos (origenes y destinos)
partiendo del coste intrinseco C;; que representa viajar desde la zona i a la zona j, este
coste no es necesariamente el coste monetario, puede ser: gasto econdmico, distancia,
tiempo, incomodidad o disconfort, etc.

El modelo de distribucion parte de la analogia a la ley de gravitacién de Newton que

describe la fuerza o interaccion gravitatoria entre distintos cuerpos con masa.

mm
F=¢G 1112

12

En donde F representa el mddulo de la fuerza ejercida entre los cuerpos 1y 2, G es la
constante de gravitacion, m, y m, las masas de los cuerpos 1y 2y r la distancia entre los
centros de masas de los dos cuerpos. Andlogamente, este principio se utilizé por primera
vez por Casey en 1955 [6], quien propuso que para hacer la estimacién de los viajes que
se producen entre las zonas i y j se podia usar una expresién como la que sigue:

PP,

V.
i

ij

=

En donde P; y P, son las poblaciones de las i-ésima y j-ésima zona respectivamente, «
un factor y dl-zj la distancia al cuadrado entre las zonas i-ésima y j-ésima. Luego, este

modelo fue considerado muy simplista y segn Ortuzar [5] ha sido actualizado partiendo
del mismo principio de gravitacion, pero en este caso han cambiado las variables de

poblacion por los viajes producidos O; y D; y la distancia por una funcion de coste que

representa el coste o dificultad de viajar entre las zonas i-ésima y j-ésima.
Vij = a0;D;f (c;j)

La funcion de coste f(c;;) es una funcion con uno o mas parametros de ajuste.

Usualmente, esta funcion recibe el nombre de Deterrence function (funcion de disuasion)
porque representa el desincentivo a viajar cuando se aumenta la distancia (tiempo) o coste

y suele estar representada por una de las siguientes versiones:

fleij) = e P funcién exponencial



fleip) = cij® funcion potencial

f(cij) = c{}e‘ﬁcii combinacion de funciones

La tabla 1 sirve como una representacion visual del resultado del modelo de distribucion

en el que se calculan los viajes V;;.

Tabla 1. Representacion del modelo de distribucion de viajes mediante una matriz de dos dimensiones

Destinos
. . V..
Origenes 1 2 oo ] . . n z ij
J
1 V11 V12 . . Vlj . . Vln 01
2 Va1 Vo o o Va0 gy 0,
I Vll VLZ Vij Vm 01
n an VTLZ . . VTl] . . Vnn OTL
i ij

Nota: En esta tabla se explica la distribucidn de los viajes entre cada origen y destino. Ha sido
tomada del libro de Modelos de Transporte, por Juan de Dios Ortlizar. 2011.

En donde:
V;;: Representa los viajes que se han originado en la i-ésima zona y que han terminado en

j-ésima zona.

2.1.3. Tercera etapa o Modelo de Reparto modal

Mediante encuestas se recopila informacion de la movilidad a personas de cada una de
las zonas del ambito de estudio, cuales son sus preferencias de uso de modo de transporte,
motivos de viajes, origenes y destinos, caracteristicas socioecondémicas, con el fin de

calcular cuél es el modo de transporte que seria mas probable que elijan.
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En esta etapa se hace uso del modelo de la teoria de utilidad aleatoria con modelos logit
multinomial y/o logit anidados. El objetivo de este trabajo es determinar una metodologia
practica para el ajuste de los pardmetros de esta etapa del modelo, se profundiza mas a

detalle en el proximo capitulo.

2.1.4. Cuarta etapa o Modelo de Asignacion

En esta etapa también llamada de asignacion de rutas [7], hacen referencia al envio de
articulos desde un origen hasta un destino, pero en este caso se estima la cantidad de
viajeros que usaran cada una de las rutas disponibles (carreteras, vias de tren, calles
alternas, etc.), determinado por el objetivo que se pretende modelizar, sea poner lared en
equilibrio, maximizando los viajeros segun la capacidad de las rutas, reduccion de costes
o haciendo usos de modelos de asignacion que satisfagan los limites de oferta y demanda.
La red que se presenta en la ilustracion 1, muestra una representacion visual de la manera
mas simple que puede tener el modelo de asignacion. Hay que destacar que origen y
destino puede ser el mismo (i-ésima zona = j-ésima zona), por ejemplo, aquellas personas

que tienen su hogar y trabajo en la misma zona.

Origenes .
Destinos

lustracion 1. Representacion del modelo de transporte con nodos (zonas) y arcos (rutas)

Nota: Fuente: elaboracion propia

2.2. Descripcion del problema a resolver

Una vez introducido el modelo de transporte de las cuatro etapas, se explicard més en
detalle la problematica que se resuelve en la tercera etapa o de reparto modal. Empezando
por la explicacién de las variables que tienen los datos, para continuar con el prop6sito a
desarrollar.

Habitualmente, los datos de las preferencias del modo de transporte de los usuarios se

recolectan por medio de dos tipos de encuestas que son:



e Encuesta de preferencias reveladas (EPR): el objetivo de la implementacion de
este tipo de encuesta es recolectar datos para modelizar el reparto modal de los
usuarios de una zona estudiada. Se recaba informacion real de desplazamientos
de los usuarios [8], esto corresponde a una ventaja en la modelizacién, dado que
se apoya en el comportamiento real de los viajeros. Sin embargo, obtiene
limitaciones, como su alto coste de ejecucion. La informacion recabada puede ser:
origen y destino, motivo del viaje, modo de transporte empleado, condiciones del
viaje, datos socioecondmicos del usuario, etc.

e Encuesta de preferencias declaradas (EPD): estas encuestas hacen referencia a
un conjunto de procedimientos que se basan en lo que los individuos declaran
acerca de sus preferencias cuando se le presentan escenarios hipotéticos [9]. El
objetivo de este tipo de encuestas es el de evaluar el impacto que puede tener la
implantacion de cambios en los atributos de los modos de transporte, conocer si
hay interés en la ejecucion de nuevos proyectos en sistema de transporte, etc. Por
su naturaleza hipotética, el primer desafio es definir las variables que intervienen
en el modelo, asi como los niveles que estas pueden tener. Estos niveles deben
asignarse de manera realista y no entrar en contradicciones con la experiencia de
los encuestados.

Los resultados de estas encuestas pueden usarse para el calculo de elasticidades
en la demanda. El tipo de preguntas que suelen hacerse son:

o “;estaria dispuesto a viajar en un determinado modo de transporte con
ciertas condiciones (especificas)?” (refiriéndose a un modo de transporte
no existente),

o (“cuanto estaria dispuesto a pagar, esperar, o que durase el viaje en un
nuevo modo de transporte?,

o ordenar las preferencias de distintos modos de transporte,

o etc.
Los datos que se utilizaran en este trabajo no son reales, pero mantienen una estructura

semejante a los resultados que provienen de una encuesta de preferencia revelada para un

estudio de movilidad de una ciudad mediana de Espafia.
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2.3.

Base de datos a estudiar

La primera estd basada en los resultados de una EPR en la que se les pregunté a habitantes

del ambito de estudio acerca de sus movilizaciones. La base de datos consta de 2240

observaciones. Cada observacion corresponde a la respuesta de una persona. Las

variables se explican a continuacion:

Id Encuesta: [numérico]: 1 al 2240.

Sexo: [categorico]: MUJER; HOMBRE.

Edad: [numérico]: edad del encuestado.

Estudios: [categorico]: nivel de estudios segun las categorias siguientes: Estudios
primarios acabados; Estudios secundarios acabados; Estudios universitarios
medios acabados; Estudios universitarios superiores acabados; Formacion
profesional; Posgrado, Méster, Doctorado; Sin Estudios.

Zona_origen: [numérico]: zona de origen de la 1 a la 120.

Zona_destino: [numérico]: zona de destino de la 1 al 120.

Viaje_obligado: [categorico]: si el viaje es 0 no una obligacion, por ejemplo:
viajes obligados pueden ser: trabajo, estudio o similar y consta de dos categorias:
Obligadoy; No obligado.

Motivo_Viaje: [categdrico]: segun el motivo del viaje: HBW; HBS; HBO; NHB.
En donde cada categoria tiene los siguientes significados por sus siglas en inglés:
HBW: Basado en el Hogar con motivo de Trabajo; HBS: Basado en el hogar con
motivo de estudio; HBO: Basado en el hogar con motivo distinto a estudio o
trabajo; NHB: viaje no basado en el Hogar sin importar el motivo.

Modo_txt: [categérico]: modo en que viajaron y puede ser: A pie; coche; autobus;

bici_patinete.

Adicionalmente, existe una base de datos, en la que se han estimado las distancias,

tiempos y costes de los modos “coche”, “autobls” y “bici_patinete” entre cada una de las

zonas del ambito de estudio:

From: [numérico]: zona del &mbito de origen de viaje.
To: [numérico]: zona del ambito de destino viaje.
Distancia entre zonas: [numérico]: distancia entre la zona de origen y destino.

Tiempo en coche: [numérico]: tiempo en coche entre la zona de origen y destino.

11



e Tiempo en autobus: [numérico]: tiempo en autobds entre la zona de origen y
destino.

e Tiempo en bici_patinete: [numérico]: tiempo en bici_patinete entre la zona de
origen y destino.

e Coste en coche: [numérico]: coste en coche entre la zona de origen y destino.

e Coste en bus: [numérico]: coste en autobus entre la zona de origen y destino.

e Coste a bici_patinete: [numérico]: coste en bici_patinete entre la zona de origen y

destino.

El modelo que se llevara a cabo es uno que prediga el modo en que las personas viajan a
partir de la utilidad que cada usuario le otorga al medio de transporte. Hay que tener en
cuenta que solo pueden incluirse en el modelo las variables con las que puedan hacerse
predicciones, es decir, las que estan o puedan estar disponibles referentes al &mbito de

estudio.
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3. CAPITULO 3-MARCO TEORICO

3.1. Modelos de eleccion discreta

Los modelos de eleccién discreta explican cuéles son los atributos o caracteristicas méas
significativos de un producto o servicio para un usuario o grupo de usuarios al momento
de la toma de decisiones. Los modelos de eleccion discreta se utilizan para explicar o
predecir una eleccion dentro de un conjunto de dos o mas alternativas disponibles,
discretas y mutuamente excluyentes. Por ejemplo, la preferencia de ciertos usuarios hacia
un modo de transporte para ir al trabajo, escuela, etc., otro ejemplo muy habitual es el de
la eleccion de cierto tipo de chocolates en funcion de sus caracteristicas por ejemplo el
precio, calidad, origen etc.

Para introducir formalmente los modelos de eleccién discreta [10] nos remontamos a
1973 en donde McFadden plantea que, al momento de tomar una decision, la alternativa
gue se escoge es aquella que maximiza la utilidad del usuario de entre un conjunto de
alternativas disponibles. Para conseguir modelizar lo anterior se hace uso de la teoria de
la utilidad aleatoria a través de modelos logit multinomial o alguna de sus variaciones
como son: Modelo Logit Multinomial (MNL); Logit anidado, Logit jerarquico o Nested
Logit (NL); Logit condicional o Conditional Logit (CL); etc.

3.2. Teoria de la utilidad aleatoria aplicado al Modelo logit multinomial

Para estudiar al consumidor y sus decisiones, empleando la teoria de la utilidad aleatoria
se hacen las siguientes suposiciones.
e Los individuos actian de forma racional.
e Cuentan con la informacion completa respecto a las alternativas de eleccion y sus
atributos.

e Escogen la alternativa que les proporciona la maxima utilidad.

Cada individuo asocia una utilidad a cada una de las alternativas y sus atributos que son
los aspectos medibles que el individuo tiene en cuenta al momento de tomar una decision.
A continuacion, se define la teoria de la utilidad aleatoria: sea un conjunto de |

alternativas disponibles y mutuamente excluyentes A = {Al, A,, ..., A]} para el individuo
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n, y sea el conjunto de K atributos, X = {X;,,, X35, ..., Xxn} del usuario n; en donde los
atributos del usuario pueden ser: sexo, edad, nivel de ingresos, y los atributos de sus
alternativas disponibles, que pueden ser: tiempos, costes, disponibilidades de las distintas

alternativas A;. Luego, cada una de las alternativas tendra asociada una utilidad Uj,, para

cada uno de los usuarios, es decir, la utilidad que cada persona n le asigna a cada
alternativa disponible 4,,,.

La teoria de la utilidad aleatoria explica que la utilidad Uj,, tiene dos componentes, una
que es observable, medible y generalizable V;,, y otra que es estocastica ¢;,,, que revela
los errores de medicion, gustos, costumbres de cada individuo. Esta parte que es
estocastica explica porque los individuos con iguales caracteristicas pueden llegar a
escoger alternativas distintas, prefiriendo a veces la que a priori es menos conveniente.
Se define la alternativa i como la alternativa que maximiza la utilidad del usuario, y se

expresa la utilidad con la siguiente Eq 1.
Uin = Vin + €in (Eq. 1).

Cada individuo escoge la alternativa A;,, que maximiza su utilidad, en otras palabras, la

utilidad de la alternativa escogida es mayor a la utilidad del resto de alternativas:
Uin > Ujp, V 4; € A(0) (Eq. 2).

Siendo A(n) el conjunto de alternativas disponibles que tiene el individuo n. Por lo que,

se puede reescribir la Eq. 1y la Eq. 2 asi:

Vin — V}'n > &n — Ein (Eq 3).
Dado que (ein, €jn) son valores estocasticos y no es posible determinarlos, deben
asignarse unas probabilidades a la eleccion de cada una de las alternativas, por lo que la

probabilidad de que el individuo n escoja la alternativa A; viene dada por la Eq. 4:

Pin = P{Sin = Ejn + (V}n - Vin)} v Aj € A(n) (Eq 4)
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Para estimar la probabilidad P;,, se supone que las componentes estocasticas (g;, ;) se
comportan con una distribucion equivalente, especificamente, se comportan como una
distribucion de Gumbel independiente e idéntica, es decir, que tienen la misma varianza:

(&i, €j)~Gumbel iid. La funcion de distribucion Gumbel esta dada por:
F(e) =e "™ u>o, (Eq. 5)
cuya funcién de densidad es:
f(e) = pe~HEmMgme HED (Eq. 6)

siendo n el pardmetro de localizacion y u el parametro de escala. Esta distribucion tiene

algunas propiedades como que 7 es lamoday la mediaes n + y/u, siendo y la constante

de Euler (~0,577), la varianza es ﬂ2/6/,¢2'

Por tanto, pueden omitirse (g;, €;) [11] y se obtiene un modelo logit, tnicamente, a partir

de las componentes medibles. La Eq. 7 representa V;;,, que es la utilidad de la alternativa

i para el individuo n:

Vin = Zlk<=1 eikXikn = .80 +.81X1n + -+ .BKXKn (Eq 7)-

En donde S, .. Bk son parametros por estimar, los cuales representan la utilidad marginal
de cada uno de los atributos de los modos de transporte, por ejemplo: tiempo, distancia,
coste, confort también pueden incluirse los atributos de los usuarios que toman las
decisiones: sexo, edad, categorias como estudiante, trabajador, viajero frecuente, etc.
Usualmente los parametros difieren por alternativas y atributos, pero no por individuos.

El modelo logit emplea una distribucion Gumbel [11] con parametro de localizacion cero,
n = 0, y como cabe esperar sus errores tienen media nula, sin embargo, en realidad la
media viene dada por y/u (al ser una distribucion sesgada), aunque este valor no es
observable pues se emplean diferencias entre utilidades y la diferencia entre dos términos
aleatorios con la misma media resulta en media cero. La diferencia entre dos

distribuciones de Gumbel, con parametro de escala p y parametro de localizacion nulo

15



*

n =0, distribuye logisticamente, es decir, &,;; =&, — &, tiene la funcion de
distribucion:

ney,
Ji

F(S:Lji) = :—

5
eMenji

(Eq. 8).

Luego, la distribucion logistica, es muy similar a la normal, cuya varianza es el doble de

s o , f . 2
la de Gumbel, por lo que la logistica estandar tiene una varianza de ™ /3. Los errores

Gumbel en modelos de la familia logit, se refieren al error de cada alternativa, siendo
observable la diferencia con la distribucion logistica. La ilustracion 2 muestra la similitud
entre ambas distribuciones y el sesgo de la distribucién Gumbel, relevante en la seleccion

y calibracién de modelos de eleccién discreta.

o4

fix)

sesl
x

|—Dens normal — Dens. gumbel Dens bg'sbca]

lustracion 2. Comparacion entre las distribuciones normal, Gumbel y logistica

Nota: Gumbel estandar, Logistica estandar y normal (0, ”2/3)
Fuente: imagen extraida de [11]

Luego, la probabilidad de que el individuo n escoja la alternativa A; viene dado por la

siguiente expresion (modelo logit):

eVin etVin e 2k OikXikn
Pi — — = — =
eVIn + o4 eV]n Z] eHV]n Z] eZk eijjkn
(Eq. 9).

El parametro de escala u no es identificable, por lo que habitualmente, se fija como u =

1, por ello los parametros se establecen de manera lineal.
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En la seccion 3.2.1 se incluye un ejemplo de un caso de eleccidn binaria para que el lector
pueda comprender el uso de las variables, funciones y conceptos que se han introducido
hasta este punto.

El modelo asume la inexistencia de correlacion entre las distintas alternativas disponibles.
Esta propiedad es la de independencia de alternativas irrelevantes y puede llevar a que el
modelo estime resultados sesgados si las alternativas se encontraran correlacionadas entre
si.

Siguiendo el planteamiento de Garcia [10], el modelo puede ser probit o logit. EI primero
tiene la ventaja de que tedricamente es mas general, pero su calibracion es mas compleja
y suele no ser eficiente al momento de la optimizacion y si se utilizan modelos de maxima
verosimilitud es posible encontrarse con mdltiples optimos de verosimilitud. Es por lo
anterior que es mas habitual utilizar modelos logit multinomial con sus variantes cuando
son necesarias como el modelo logit jerarquico o logit mixto. Asi pues, en este trabajo

nos focalizaremos en el uso de los modelos logit.

3.2.1. Funciones de utilidad

Las funciones de utilidad se construyen a partir de los atributos significativos de cada uno
de los modos de transporte. Para ilustrar mejor al lector sobre la parametrizacion de las
funciones de utilidad se hara uso de un ejemplo de eleccién binaria por su simpleza, sin
embargo, un modelo puede incluir dos 0 mas alternativas de eleccion.

Un individuo que tiene que desplazarse hacia su trabajo, tiene que escoger entre dos
modos de transporte disponibles: coche, autobls. El individuo que quiere escoger el

medio de transporte que maximiza su utilidad tendra en cuenta entre otros, el tiempo

(tcoche y tbus) y coste de Viaje (Ccoche y Cbus)-

Vcoche = ﬁcoche + .Btcochetcoche + ﬁccocheccoche (Eq 10)-

Vius = Bous T .Btbustbus + .Bcbuscbus (Eq. 12).

Primero que todo, puede notarse que la funcion de utilidad tiene la forma de un modelo
de regresion lineal maltiple (Y = By + B1xq + -+ + Brx) + €). Los pardmetros iniciales
Beocne Y Bous, CUYya interpretacion, cuando son distintos de cero, seria la propension inicial

de tender a escoger 0 no a priori cada modo segun el signo resultante del parametro.
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Posteriormente, se considera que las utilidades V. e ¥ Vpus NO tienen unidades, por
tanto, cada parametro g tiene la unidad inversa del regresor a que acomparia, por ejemplo.

Sea teocne €l tiempo en minutos que toma el viaje en coche, por ende S, . tiene

. 1 . . .
unidades —— asi sucesivamente, para cada parametro f3.

Luego, que en la representacion de las Eq. 10y Eq. 11 existe un parametro de tiempo para
coche f,,, ... Y otro para el autobUs g, ., lo que esto significa es que el tiempo en el
cochey en el autobus tienen una distinta valoracion para el usuario, en otras palabras, que
tiene en cuenta la comodidad, libertad, es decir, aprovecha el tiempo que un modo le
ofrece mas que el otro, por ejemplo, mientras conduce no puede hacer otra actividad
simultdneamente, pero en el autobus, si que puede hacer algunas otras cosas mientras se
desplaza o espera. Si el usuario no adjudica un valor adicional al tiempo de un modo u
otro, el parametro de tiempo seria el mismo tanto para el tiempo en coche como para el

tiempo en autobus: B, . = B, . = B¢ LO mismo respecto al parametro asociado al

coste y demas si existiesen.

Una vez definidos los pardmetros con los que se entrenaréd el modelo de reparto modal,
se introduciran las Eq. 10 y Eq.11 en la Eq. 9 para calcular las probabilidades de elegir

cada modo. La probabilidad de que el usuario escoja el coche:

e Vcoche

P(cochelt c =
( | coche’ coche) eVcoche + eVbus

BcochetBt tcochetBe Ccoche
e coche

coche

P(cochelt c =
( | coche’ COChe) eBcoche+ﬁtcochetcoche"‘ﬁcwcheccoche + eBbus"‘ﬁtbustbus"'ﬁcbuscbus

(Eq. 12).

La probabilidad de que escoja el autobus:

e Vbus

P(bu5|tbu5’ Cbus) = eVcoche 4+ eVbus
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e Bbus+ﬁtbus tbus"’ﬁcbus Cbus

P (buSl tb C ) -
us’ “bus B +B +p, C I + 6 +p, c
e coche tcochetCOChe Ccoche coche I e bus tbus tbus Cbus bus

(Eg. 13).

En las bases de datos de este tipo de problemas, cada observacion suele ser un viaje con
los datos de cada variable y su respectiva decision, por lo que a partir de esta informacién
se entrenan los modelos. El siguiente paso es estimar los parametros que explican el
comportamiento de los usuarios en funcién de estas variables, con el objetivo de hacer

predicciones. EI método que utilizamos para ello es el de la maxima verosimilitud.

3.2.2. Maxima verosimilitud

Dadas tanto una variable aleatoria representada por unos pardmetros, como una muestra
poblacional en la base de datos existente, se consideran estimadores Maximo-verosimiles
de los parametros de una poblacion determinada a aquellos parametros que formarian con
mayor probabilidad la muestra observada. En otras palabras, los estimadores Maximo-
verosimiles son los que para una funcion de densidad conjunta alcanza un méximo [12].
El método de estimacion de maxima verosimilitud es exactamente el mismo para logit
con multiples alternativas, como para el modelo logit binario, sabemos que:
Vin

Pn(Ain |An) =

jeAn eV]‘n’

(Eq. 14)

en donde 4, = {4, ...,A,n}, es el conjunto de alternativas de eleccion disponibles para
el individuo n.

La funcion de verosimilitud (£*) esta dada por:

L*(x;; Bx) = f(x1, %, ey Xg) (Eq. 15).

Donde, x,,x,, ..., xi representan los K atributos del usuario y alternativas de transporte,

es decir: sexo, edad, ingresos, coste, tiempo.
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£ @) = | [rasm
i=1
(Eq. 16).

Dado que los parametros pueden tener distintos valores en funcion de cada alternativa los

parametros estan dados por: B = { B;4,..., Bjx }-

Luego, el logaritmo de la verosimilitud £ = Ln(L*) de una muestra seria como sigue:

N

L@ =) | D i Ln(PalilAn)

n=1 \Ii€Cy

(Eq. 17).

Donde y;,, = 1 si el usuario n escoge la alternativa i, 0 si no. Luego se introduce la Eq.
13 en la Eq. 19 y se obtiene:

N
LBy B = LBIXD) = D" D yin| Vi —Ln ) e¥im
n=1 i€Ay JEAL
(Eq. 18).

La estimacion de maxima verosimilitud consiste en encontrar el vector g, resolviéndolo

como problema de optimizacion [13].

3.3.  Modelo Logit anidado, Logit jerarquico o Nested Logit (NL)

Este modelo es similar al MNL, con la salvedad de que en este las alternativas se agrupan
en conjuntos anidados [14], donde cada conjunto comparte unas caracteristicas comunes
que las distingue de las opciones de los demas conjuntos.

Por ejemplo: en la ilustracion 3 se observa un modelo logit anidado que esta considerando
S conjuntos de “transporte privado” con sus alternativas (coche y motocicleta),
“transporte piblico” (autobus y tren ) y “transporte no motorizado” (bicicleta y caminar).
En la ilustracion 4 se muestra el mismo modelo sin agrupaciones, tal como seria un

modelo logit multinomial. El modelo logit anidado asume que los consumidores primero
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eligen entre los diferentes conjuntos de alternativas y luego, dentro de cada conjunto,
elijen el que maximiza su utilidad. Este modelo permite modelizar las relaciones
complejas que puede haber entre las opciones y las preferencias del usuario y puede ser

atil para analizar las elecciones en contextos con opciones agrupadas.

Modelo anidado Modelo Nested

Logit
1
I I ]
Conjuntos S Transporte Transporte Transporte no
Privado Publico motorizado
Alternativas J coche motocicleta bus tren bicicleta caminar
llustracion 3. Ejemplo de un modelo logit anidado
Fuente: elaboracion propia
. . . Modelo Logit
Modelo logit multinomial Multinomial
1
I T T T T ]
Alternativas J coche motocicleta bus tren bicicletas caminar

lustracion 4. Ejemplo del modelo logit sin agrupaciones: MNL

Fuente: elaboracion propia

Para definir formalmente el modelo logit anidado [15] se parte de que existen |
alternativas. Se agrupan las alternativas en S conjuntos {B, B,, ..., Bs}, las alternativas
pueden estar correlacionadas dentro de cada conjunto, pero es necesario que los conjuntos
sean independientes. Luego, como antes, el individuo escoge la alternativa que le dé la
mayor utilidad, donde la utilidad de escoger la alternativa j en el conjunto B, para el

individuo n esta dada por:

Upj = XnjB + Zsa + &, (Eq. 19)

donde Z, representa las caracteristicas del conjunto y €, ; una variable aleatoria que no se

ha tenido en cuenta en el estudio.
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Siguiendo el razonamiento de [15] el modelo logit anidado asume que el vector no
observado de la funcion de utilidad esta dado por: g, = {enl,...,en]} y tiene una

distribucion acumulada siguiente:

exp <Z§=1 (ZjEBS e_gnj//‘ls)ls)

(Eq. 20)

Esta distribucion es un tipo de distribucion de valor extremo generalizada (GEV). En el
modelo logit cada &, ; es independiente con una distribucion de extremo univariada. Para
este GEV, los valores pueden estar correlacionados dentro de cada grupo en el conjunto
B, sin embargo, los valores de diferentes conjuntos no estan correlacionados. Para
cualesquiera dos alternativas j y m dentro del conjunto B, €,; esta correlacionada con
&,m- POr otra parte, para dos alternativas en distintos conjuntos, tendrén correlacion nula
en la parte no observada ¢,,.

El pardmetro A5 es una medida del grado de independencia de la utilidad no observada
entre las alternativas del conjunto S, mientras mayor sea este parametro indica una mayor
independencia y menos correlacion, por otra parte, el estadistico (1 — A5) es una medida
de correlacion. Cuando As = 1, para todos los conjuntos S, representa independencia
entre todas las alternativas en todos los conjuntos, luego, el logit anidado se reduce al
modelo logit estandar.

La probabilidad de eleccion para la alternativa i € B, esta dada por la siguiente expresion:

As—-1
Vo ")
nl/,']_s ZjEBSe S
e

Vinj A
Z§=1 <Zj€B{ e //1{>

(Eg. 21).

P =

Donde A, representa el parametro de cada conjunto considerado €. Se considera la

alternativa i € B¢ y m € B, y dado que en la ecuacion 22 el denominador es el mismo

para todas las alternativas la ratio de probabilidades es la ratio de numeradores:
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Pni e

As—1
Vi Vn]/ﬂ. ’
TLL/AS ZjEBSe S

an Ve /A Vn 1‘//1 Ap—1
e ¢ ZjEB[e ¢

(Eq. 22).

Si s =+ (i y m estdn en el mismo conjunto) se pueden cancelar sus términos entre

paréntesis y se tiene:

Vni
Pni _ e /AS
an eVnm/M
(Eq. 23)

Esta relacion es independiente de todas las demés alternativas. Para s # € (iy m estan en
los distintos conjuntos), los términos en los paréntesis no se cancelan y la relacién de
probabilidades depende de los atributos de todas las alternativas en el conjunto que
contiene a i y m. Notar que la relacion no depende de los atributos de las alternativas en
los conjuntos que contienen las alternativas i y m.

El pardmetro Ag puede variar en los diferentes conjuntos, reflejando distintas
correlaciones entre los factores no observados en cada conjunto. Si todos los A;V S estan
entre 0y 1, significa que el modelo es consistente con la maximizacién de la utilidad para
todos los posibles valores de las variables explicativas. Para A¢ mayores que uno, el
modelo es consistente con el comportamiento de maximizacion de la utilidad para
exclusivamente un rango de las variables explicativas. Modelos con Ag < 0 son

inconsistentes con la maximizacién de la utilidad.

3.4. Medidas de bondad de ajuste

Una vez entrenados los distintos modelos con sus respectivos parametros debe de hacerse
la comprobacion de cuél de estos modelos simula de manera 6ptima a los datos
observados y para valorar lo anterior es necesario medir su eficacia predictiva mediante

las medidas de bondad de ajuste [16].
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3.4.1. Métricas de evaluacion en predicciones discretas

Usualmente los modelos de clasificacion generan dos tipos de predicciones [20]: una es
continua y que es una probabilidad que varia entre 0 y 1, por otra parte, la que es discreta
y que es una clase. Por lo que, a continuacion, se presentan una serie de medidas que
evallan la confianza del modelo en el momento de hacer predicciones en un conjunto de

observaciones nuevas para el modelo llamado conjunto de prueba.

3.4.1.1.  Matriz de confusion
Suponiendo que el problema logra predecir sobre dos clases: positivo y falso, en la matriz
de confusidn pone la cantidad de positivos y falsos correcta e incorrectamente predichos,

comparandolos con los observados tal y como se muestra en la tabla 2:

Tabla 2. Matriz de confusién de dos clases

Observados

Predichos Positivo Falso
Positivo TP FP
Falso FN TN
Fuente: Tabla extraida de [20]

En donde:

TP: indica la cantidad de verdaderos positivos.

FN: indica la cantidad de falsos negativos.

FP: indica la cantidad de falsos positivos.

TN: indica la cantidad de verdaderos negativos.

A partir de los indicadores anteriores y una serie de relaciones se pueden obtener otros
estadisticos con los que puede conocerse el rendimiento del modelo y/o sesgo que pueda
tener. Simplificando, para interpretar la matriz de confusion se utilizaran las métricas

sensibilidad, especificidad y precision [21]:

TP B TP
TP +FN  Total Positivos Observados

(Eq. 24)

Sensibilidad =
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TN TN

£ Ficidad = _
specificida TN + FP Total Negativos Observados
(Eq. 25)
P [ ./ —_— TP — TP
TECISION = Tb Y FP ~ Total Positivos Predichos
(Eq. 26).

Siendo la sensibilidad la tasa de verdaderos positivos; la especificidad la tasa de
verdaderos negativos. Otras métricas que evallan los componentes de la matriz de
confusion como el accuracy o exactitud refleja la relacion entre las clases predichas
correctamente versus el total de observaciones, esta métrica puede presentar una
desventaja por no distinguir el tipo de errores que se presentan y puede devolver
resultados engariosos [20], especialmente cuando se presentan clases con desbalanceo. Si
los datos presentan desbalanceo se recomienda usar la métrica F1-score que corresponde

a una media harménica entre precision y sensibilidad.

Accuracy = TP+TN _ Predichos correctamente
TP+ FN +TN + FP Total observados
(Eq. 27)
71 Score = 2 x Precision x Sensibilidad _ 2TP
Precision + Sensibilidad 2TP + FP + FN
(Eq. 28).

3.4.1.2.  Curva Roc

La curva de caracteristicas de funcionamiento del receptor (ROC por sus siglas en inglés)
es una representacion grafica de la sensibilidad versus la especificidad de un modelo de
clasificacion [22]. En otras palabras, la curva sirve para interpretar la tasa de verdaderos
positivos versus la tasa de falsos positivos segun se varie el umbral de discriminacion. En
general, la curva ROC sirve para interpretar que tan bien el modelo es capaz de
discriminar tanto una clase como la otra o del resto para modelos de eleccion mdltiple.
Se explica la construccion de la curva ROC tomando como base la ilustracion 5, donde
se observan las distribuciones de positivos y negativos, adicionalmente, hay un umbral

que discrimina las clases en funcion de la probabilidad de pertenecer a la clase positiva.
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umbral
Negativos Positivos

™ TP

FN|FP

v

0.00 025 050 0.75

llustracién 5. Introduccién a la curva ROC
Fuente: elaboracion propia

Observar que, al disminuir el umbral, el modelo predecird una mayor cantidad de
positivos aumentando con eso la sensibilidad, pero disminuyendo la especificidad; en un
sentido opuesto, al aumentar el umbral, el modelo predecira una mayor cantidad de
negativos disminuyendo con eso la sensibilidad, pero aumentando su especificidad.

Si variamos los umbrales y representamos diferentes valores de sensibilidad frente a (1-
especificidad) obtenemos la curva ROC. Es por eso, por lo que puede decirse que la curva

ROC esta compuesta por la tasa de verdaderos positivos y por la tasa de falsos positivos.

sensibilidad

v

1-especificidad

lustracion 6. Esquema de la Curva ROC
Fuente: elaboracidn propia

Dado que la curva ROC permite visualizar para infinitos umbrales como funcionen las
infinitas formas de clasificar, es una herramienta muy eficaz para comparar distintos

modelos, basta con observar el area bajo la curva (AUC por sus siglas en inglés).
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Un método que es capaz de distinguir perfectamente las distribuciones de los positivos y
negativos, tendra un AUC de 1, conforme el area se va reduciendo, el clasificador reduce
su capacidad de clasificar. En el peor de los casos, tendria un modelo que clasifica

completamente al azar, es decir AUC = 0,5 (linea punteada en la ilustracion 6).
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4. CAPITULO 4- OTROS METODOS DE CLASIFICACION

Uno de los beneficios que presenta la teoria de la utilidad aleatoria es que esta tiene en
cuenta cuales son las variables significativas para cada modo de transporte, por lo que se
hace mas facil y practica la interpretacion de sus parametros, pues las funciones de
utilidad estan establecidas de manera lineal. Sin embargo, puede ser que la capacidad
predictiva (accuracy en datos de prueba) de los modelos clasicos utilizados en ella se vea
inferior frente a la de otros modelos de clasificacion clasicos del machine learning, como
son: redes neuronales o el Random Forest.

Hasegawa et. al. (2013) [23] modelizaron un modelo hibrido de Random Forest y un
algoritmo genético para modelizar la eleccion del modo de transporte que frente al modelo
multinomial logit presentaba un mayor potencial de clasificacion.

Para conceptualizar el Random Forest, es necesario introducir el concepto de arbol de

clasificacion.

4.1. Arbol de clasificacion

El principio detras de los arboles de clasificacion es el de dividir un conjunto de datos en
subconjuntos cada vez mas pequefios y homogéneos, utilizando criterios de seleccion de
variables y valores de corte. De esta manera, se pueden identificar patrones y relaciones
entre las variables que permiten clasificar los objetos en diferentes categorias.

El concepto surgi6 basandose en la estructura de un arbol invertido [24] que se compone
de una raiz, luego extendiéndose hacia abajo a sus ramas y generalmente se interpreta o
lee de izquierda a derecha. El nodo inicial se llama nodo raiz, siguiendo a sus nodos
internos que de donde se derivan las ramas del arbol, llegando asi, hasta los nodos
extremos Ilamados nodos hoja.

En la ilustracion 2, se muestra un esquema sencillo de un arbol de clasificacion, que se
explica asi: primero que todo, viendo el esquema izquierdo, se definiran los puntos negros
(*) como puntos Ny los que tiene el simbolo de suma en un circulo () como puntos S.
Luego, en el esquema derecho se observa el &rbol de clasificacion construido a partir de
los datos del esquema izquierdo. Se observa que en la raiz esta escrito el total de puntos
N=20 y puntos S=10, posteriormente se subdivide en los nodos internos [X < 3] con

puntos {N=5y S=10} del que se divide hacia los nodos hoja [Y < 3] con puntos {N=4y
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S=1} y [Y > 3] con puntos {N=9 y S=1}, el nodo [X > 3] con puntos {N=15 y S=0}

como nodo hoja pues es un nodo extremo.

[\ o
v @ @ RAIZ )
5 o O . {20.109
B gl
44 ® g ) s
[ ]
3 @ s [ x=3 [ x=2(1)
D e * s 5810 & ‘ 15®
24 .« o - AR
| @ e —
1 ] . YES@ Y>3 (3
* [ 481® 9@1-%
, J L

1 2 3 4 5 x

lustracion 7. Esquema de particién dicotémica en la construccién de un arbol de decision
Nota: estructura simple de un arbol de clasificacion dicotomica en la construccion
de un arbol de decision.

Fuente: imagen extraida de [25]

4.2. Random Forest

El Random Forest (Bosque aleatorio) puede ser un modelo tanto de regresion, como de
clasificacion. En este trabajo nos centraremos en la parte de clasificacion [26]. Este esta
formado por un conjunto (ensemble) de arboles de clasificacion individuales, a cada arbol
se le entrena a partir de muestreos aleatorios obtenidos de los datos de entrenamiento
mediante bootstrapping, que es un método de aleatorizacion de muestras basado en una
variante del algoritmo del vecino mas cercano k, en la que solo las observaciones que
forman parte del mismo nodo terminal tienen influencia en la observacion predicha. Lo
que significa que cada arbol que integra el Random Forest se entrena con datos
ligeramente distintos. Como se explicd en la seccion anterior, en cada arbol individual las
observaciones se van distribuyendo por los nodos, generando la estructura de un arbol
hasta alcanzar los nodos hojas o extremos. EI Random Forest puede combinar diferentes
métodos para crear los conjuntos de arboles de decision, los dos mas utilizados son el
Bagging y el Boosting.

El Bagging [27] es un tipo estrategia de aprendizaje conjunto que “ensambla” multiples
modelos de aprendizaje sencillos Ilamados weak learners para construir un modelo de

aprendizaje mas robusto.
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El Boosting [28] es un algoritmo de aprendizaje conjunto que construye clasificadores
sucesivos. Al igual que el método Bagging, el Boosting funciona como una estrategia de
aprendizaje conjunta que construye un clasificador con mayor rendimiento combinando
modelos de aprendizaje sencillos, en contraste.

En este trabajo se incluird el clasificador Random Forest clasico para compararlo con el

modelo logit multinomial.

4.3. Redes Neuronales para clasificacion

Se ha podido demostrar que el sistema nervioso humano se compone de celulas
individuales, a las que se les llama neuronas [29], las cuales se conectan entre si, creando
redes neuronales por donde los seres humanos y otros seres vivos transfieren y procesan
la informacion y aprendizaje. En 1936, Allan Turing inicié a trabajar con redes
neuronales de forma artificial para diferentes aplicaciones. Hoy en dia, son abundantes
las publicaciones de trabajos, investigaciones y avances en la materia de redes neuronales

artificiales.

4.3.1. Modelos de Aprendizaje profundo o Deep learning

Los modelos introducidos en este trabajo pertenecen al paradigma del Aprendizaje de
maquinas o Machine Learning, cuyo principio [30] es el de “crear algoritmos que analizan
datos, aprenden de ellos y luego aplican lo aprendido para tomar decisiones informadas”.
Cabe aclarar que los algoritmos de aprendizaje de maquinas pueden ser intervenidos o
ajustados para mejorar su rendimiento.

Por otra parte, el aprendizaje profundo, puede ser considerado una rama o extension del
aprendizaje de maquinas, su diferencia radica en que este tipo de algoritmos que
funcionan con redes neuronales se autoajustan para alcanzar mayores niveles de
rendimiento, pudiendo alcanzar predicciones tan potentes que son capaces de analizar
datos etiquetados en tablas, imagenes, videos, sonidos, texto, etc.

Se introducira un modelo de aprendizaje profundo de clasificacién para comparar el

rendimiento del modelo logit multinomial.
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4.3.2. Modelo de Redes neuronales

A una red neuronal [31] se le puede considerar como un sistema que permite establecer
una relacion de entradas y salidas inspiradas en el sistema nervioso. Las unidades basicas
de procesamiento son las llamadas neuronas, que generalmente estdn organizadas en
capas. En la ilustracion 8, se observa una red neuronal. A la izquierda esta la capa de
entrada con sus neuronas en color naranja, que representa los campos de entrada (datos
de entrada o variables explicativas), sucesivamente la red tiene tres capas ocultas con sus
neuronas en color verde, para finalizar con una capa de salida con una neurona en color

rojo, que representa el campo de salida o campo de destino.

L PKTRNKEINKES
A I 4

VAW

A4

INPUT HIDDEN
LAYER LAYERS

lustracién 8. Diagrama de Redes neuronales artificiales
Nota: estructura simple de una red neuronal con sus capas de entrada, capas ocultas
y capa de salida.

Fuente: imagen extraida de [32]

Cada conexion entre neuronas es un parametro de la red y cada capa tiene unos parametros
Ilamados bias. La red inicia estableciendo unos parametros iniciales aleatorios para todas
sus neuronas, posteriormente, los datos de entrada se propagan por toda la red mediante
operaciones simples con sus respectivos parametros, hasta obtener unos valores
predichos. Internamente, con una funcion de pérdida [33], la red hace una comparacion
del valor predicho y la variable de salida, de la que obtiene un error que posteriormente
se retropropaga por la red, ajustando asi sus parametros para volver a comenzar, a todo
este proceso se le llama entrenamiento y es el que la red utiliza para “aprender”. Este
entrenamiento se repite hasta alcanzar la convergencia de aprendizaje, teniendo como
objetivo minimizar la funcién de pérdida.

En la seccion 5.2.12 se explican en detalle cuales fueron los hiperpardmetros y supuestos

que se tuvieron en cuenta para la configuracion de la red neuronal utilizada.
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5. CAPITULO 5 - EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

En este capitulo, se hard una exposicion de la experiencia de haber implementado los

conceptos de los capitulo 3 y capitulo 4 de este trabajo en el lenguaje de programacion

Python implementando distintas librerias o paquetes estadisticos y/o de apoyo

matematico y visual. Con el fin de poder medir el rendimiento de los modelos logit en

comparacion con los modelos Random Forest y redes neuronales. Para explicar mejor el

procedimiento y los resultados obtenidos se dividira este capitulo en las siguientes etapas:

e Etapa 1: se presentaran los datos junto con una breve exploracién y un analisis
descriptivo de la distribucién de sus variables.

e FEtapa 2: se explicaran cuales son los modelos implementados, hallazgos

interesantes, problemas y soluciones.

5.1. Etapal. Exploracion de datos y analisis descriptivo de los datos

En la seccion 2.3 fueron enumeradas las variables explicativas y la variable dependiente,

por lo que se procede a hacer una inspeccion del conjunto de datos.

5.1.1. Depuracioén de datos

Como se menciond antes, existen dos conjuntos de datos, el primero contiene la
informacién proveniente de la EPR (encuesta de preferencias reveladas) y una base de
datos con la informacién de costes, tiempos y distancias de los modos de transporte.
Existen cuatro modos de transporte, pero se eliminaran todas aquellas observaciones del
modo “A_pie”, debido a que las distancias entre las zonas del &mbito de estudio no son
cortas, por lo que el modelo consistird en predecir el modo que un usuario escogeria de
entre: coche, bus y bici_patinete. El nuevo conjunto de datos se observa en la tabla 3 y
queda con 1587 observaciones, después de haber eliminado las observaciones

correspondientes al modo “A_pie”.
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Tabla 3. Conjunto de datos de EPR

ID_ENCUESTA
0 26 MUJER
1 27 MUJER
2 28 MUJER
3 29 HOMBRE
4 30 MUJER
1582 2229 HOMBRE
1583 2230 MUJER
1584 2232 HOMBRE
1585 2235 HOMBRE
1586 2236 HOMBRE

1587 rows x 10 columns

SEXO EDAD

33
35
35
52

69

57
40
38
57

57

ESTUDIOS

Estudios primarios acabados

Estudios universitarios superiores acabados

Estudios universitarios superiores acabados

Formacién profesional

Estudios universitarios superiores acabados

Estudios primarios acabados

Estudios secundarios acabados

Estudios universitarios superiores acabados

Estudios universitarios superiores acabados

Estudios universitarios superiores acabados

Fuente: elaboracidn propia

1

1
1
1
1

120
120
120
120

120

4
18
15
18

19

107
107
m

116

116

No
No

No

No

Obligado
Obligado
Obligado
Obligado

Obligado

Obligado
Obligado
Obligado
Obligado

Obligado

Zona_Origen Zona_Destinc Viaje_obligado Motive Modo_txt

HBO
HBO
HBO
HBW
HBO

HBW

HBW

HBW

HBW

Coche
Coche
Coche
Coche

Coche

Coche
Coche
Coche
Coche

Coche

Orig_Dest_zona

1.4
115
1.15
1_19

119

120_107
120_107
120_111
120_116

120_116

El segundo conjunto de datos contiene las variables que describen la informacion de

tiempo y coste en funcion de la distancia que tienen las zonas i-ésimas, respecto a las j-

ésimas como se muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Costes y tiempos por modos entre las zonas i-ésimas a las zonas j-ésimas

14395
14396
14397
14398

14399

14400 rows x 10 columns

o

120
120
120
120

120

d distance_km Tiempo CAR Tiempo_BUS Tiempo_BP Coste CAR Coste_BUS
1 0.00 14.38 18.46 5.00 2.50 1.00
2 101.97 77.77 136.73 334.36 27.99 16.30
3 14.51 19.54 32.72 51.85 6.13 3.18
4 16.37 24.47 38.35 57.86 6.59 3.46
5 40.09 36.79 62.46 134.48 12.52 7.01
116 12.25 20.48 37.75 56.45 6.94 3.66
17 10.95 24.11 30.14 50.96 6.47 3.38
118 1.30 11.69 18.08 10.46 2.97 1.28
19 7.20 19.47 23.48 35.22 5.11 257
120 0.00 11.31 15.15 5.00 2.50 1.00

Fuente: elaboracidn propia

Coste_BP
0.00
1.02
0.15
0.16
0.40

0.18
0.16
0.02
0.10

0.00

120_116
120_117
120_118
120_119

120_120

El proximo paso consiste en agregar al primer conjunto de datos la informacién de

distancia, tiempo y coste para cada modo de transporte en funcion del origen y destino.

5.1.2.

Inspeccion de variable dependiente

La ilustracion 9 muestra un grafico de barras con las cantidades de usuarios que han

escogido cada modo de transporte en el conjunto de datos.
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Modos de transporte escogido por usuarios

1400 1383
1200
1000
800
600
400
200 160
0
woche bus bici_patinete

lustracién 9. Gréfico de barras de la variable dependiente: modo de transporte

Fuente: elaboracion propia

Se puede apreciar un desbalance en las clases, pues la clase “coche” representa el 87% de
las respuestas. En la siguiente etapa, especificamente en la seccion 5.2.1, se hard un

balanceo de las clases.

5.1.3. Inspeccion de variables explicativas continuas

Las variables continuas explicativas son las siguientes: EDAD, DIST_KM,
TIEMPO_CAR, COSTE_CAR, TIEMPO_BUS, COSTE_BUS, TIEMPO_BP,
COSTE_BP. Para iniciar la inspeccion se revisa en la tabla 5, que detalla un resumen

estadistico descriptivo de las variables.

Tabla 5. Resumen estadistico descriptivo de variables continuas explicativas

EDAD DIST KM TIEMPO CAR COSTE_CAR TIEMPO BUS COSTE BUS TIEMPO BP COSTE_BP

count 1587.00 1587.00 1587.00 1587.00 1587.00 1587.00 1587.00 1587.00
mean 42.88 6.46 17.33 4.50 24.36 2.20 29.20 0.08
std 12.63 7.91 5.48 2.03 10.36 1.22 25.91 0.08
min 16.00 0.00 10.03 2.50 10.06 1.00 5.00 0.00
25% 33.00 1.50 13.61 3.04 17:55 1.33 11.29 0.02
50% 43.00 4.13 16.13 4.00 22.25 1.90 22.35 0.06
75% 51.00 8.28 19.68 5.50 28.91 2.80 39.76 0.12
max 80.00 69.95 59.89 19.99 104.84 11.49 230.94 0.70

Fuente: elaboracidn propia
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Revisando los valores maximos, minimos y promedios, intuitivamente no se observan

valores atipicos extremos, para confirmar lo anterior se procede con la inspeccion visual

mediante la ilustracion 10.
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lustracion 10. Boxplots de tiempo y costes de modos de transporte

Fuente: elaboracion propia

COSTE_BP

Segun los boxplots, el coche, bus y bici_patinete tienen en el mismo orden un menor

rango de tiempos, pero opuestamente en el coste. También, que los viajes en coche y bus

tienen un coste minimo distinto de cero, como era de esperar.

Continuando con el andlisis exploratorio visual en la ilustracion 11, se muestran los

boxplots de las variables distancia y edad del usuario.
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lustracion 11. Boxplots de distancia del viaje y edad del usuario

Fuente: elaboracion propia
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No se observa algun comportamiento especial o anormal, por lo que se confirma que los
datos de las variables continuas no tienen que ser modificados y/o ajustados y se procede
a inspeccionar las variables categoricas explicativas.

Se puede observar que el 75% de las personas que viajan en coche recorren una distancia
menor de 10 Km, el 75% de las personas que viajan en bus, recorren una distancia de
aproximadamente 7 KM y los que viajan en bici_patinete recorren una distancia de
11Km. No se aprecia una diferencia marcada en los percentiles 25 a 75 de la edad de las

personas que viajan en los distintos modos de transporte.

5.1.4. Inspeccion de variables explicativas categoricas

Las variables categoricas estan definidas por: SEXO ,ESTUDIOS, VIAJE_OBLIGADO,
MOTIVO.
En la tala 6, se representan las frecuencias de la variable SEXO, observando que en la

muestra existen 945 personas de sexo masculino y 642 de sexo femenino.

Tabla 6. Frecuencias de clases de variable SEXO

clase frecuencias
m 945
f 642

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 7 se representan las frecuencias de la variable ESTUDIOS. En esta tabla se
observan dos columnas: clase inicial y clase definitiva, la primera contiene el antiguo
nombre de las clases y la segunda el nombre al que se ha actualizado, mas que todo para
abreviar la longitud de los nombres y/o agregar varias clases en una sola. Las clases que
inicialmente estaban planteadas como estudios universitarios superiores y medios se han
agregado en una sola clase Ilamada Univers_terminada. A excepcion de las clases
sin_estudios y formacion_profesional se puede notar que las frecuencias van

disminuyendo conforme aumenta el nivel de estudios.
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Tabla 7. Frecuencias de clases de variable ESTUDIOS

Clase inicial Clase definitiva frecuencias
Sin estudios sin_estudios 46

Estudios primarios acabados Primaria_terminada 455
Estudios secundarios acabados Secundaria_terminada 402
Formacion profesional Formacion_profesional 315

Estudios universitarios superiores
acabados Univers_terminada 336

Estudios universitarios medios acabados

Posgrado, Master, Doctorado posgrado 33

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 8 se representa los motivos de los viajes, se han agregado los motivos hbw
(home based work: basado en el hogar y trabajo) y hbs (home based study: basado en el
hogar y estudios) en uno solo hbws (home based work/study: basado en el hogar,
trabajo/estudio), para tener en una sola clase los viajes con los motivos que usualmente
se dan a la misma hora y frecuencia, este nuevo motivo tiene 749 observaciones, seguido
del motivo hbo (home based other: basado en el hogar distinto al trabajo o estudio) con
649 observaciones y por altimo, el motivo nhb (non home based: que son viajes no
basados en el hogar) con 189 observaciones. Es importante recalcar que este
comportamiento se da por que la encuesta ha sido realizada en un dia de semana,

evidentemente los fines de semana tendran un comportamiento distinto.

Tabla 8. Frecuencias de clases de variable MOTIVO

Clase inicial Clase definitiva frecuencias
hbw
hbws 749
hbs
hbo hbo 649
nhb nhb 189

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 9 se observan las frecuencias de la variable VIAJE_OBLIGADO, de la que
808 personas realizan viajes obligados, por el estudio, trabajo, responsabilidades
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adquiridas, y que 779 personas realizaron viajes no obligados, es decir, que tenian la

libertad de viajar o no.

Tabla 9. Frecuencias de clases de variable VIAJE_ OBLIGADO

clase frecuencias
Si 808
no 779

Fuente: elaboracion propia

En la ilustracion 12, estan representadas las variables categoricas con graficos de tipo
mosaico, en el que se observan las frecuencias relativas. Pueden observarse, tanto las
frecuencias relativas, como el modo de transporte escogido por cada usuario y es
interesante notar algunas situaciones, por ejemplo: en la variable SEXO: no se observaron
personas de género femenino utilizando bici_patinete. En la variable ESTUDIOS, no se
observaron usuarios de bici_patinete en las clases sin_estudios y posgrado. El resto de
las clases tienen comportamientos semejantes entre si. En la variable VIAJE_OBLIGADO
existen comportamientos esperables y en la variable MOTIVO: especificamente en el
motivo nhb, menos del 5% utilizan el bus, el resto usa el coche. Después de los
comentarios anteriores se observa que las clases de todas las variables se comportan de
manera similar y en funcion de lo que se puede esperar cuando se tiene una variable de

modo de transporte (coche, bus y bici_patinete) desbalanceada.
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lHustracion 12. Gréficos de frecuencias relativas de las variables categoricas

Fuente: elaboracion propia

Debido a que los modelos que se implementaran deben recibir datos de tipo numéricos
para que sean correctamente interpretadas, se procede a convertir las variables categoricas
en variables dummy [34], que es un proceso mediante el cual se crean variables ficticias,
convirtiendo las variables categdricas en multiples variables binarias que indican la
presencia o ausencia de una clase especifica para cada observacion. Por cada variable
categérica con K categorias se ha de crear K — 1 variables dummy quedando en el
intercepto la categoria de referencia.

5.2. Etapa 2. Ajuste de Modelos de reparto modal

5.2.1. Preparativos para ajuste de modelos de reparto modal

Para iniciar con la calibracion o ajuste de los modelos de reparto modal se dividira
aleatoriamente el conjunto de datos en dos subconjuntos, el primero, el de entrenamiento

(train) que tendra el 70% de los datos iniciales, y el segundo, el de prueba (test) con el
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30% de los datos restantes, los datos mantendran la misma estratificacion de la variable
dependiente en el conjunto de datos antes de hacer la division.

Los modelos se entrenaran con el primer subconjunto mencionado, posteriormente se
probara con el subconjunto de prueba para medir la capacidad predictiva de los mismos.
Para conseguir el balanceo de los datos, se procederd a aplicar la funcion
RandomOverSampler de la libreria de Python imbalanced learn [35].

Los datos desbalanceados se utilizaran tanto en los primeros dos modelos, como en el
modelo 5, cuyos datos serdn transformados mediante el PCA (Principal Component
Analysis por sus siglas en inglés), luego en todos los demas se utilizaran los datos
balanceados. Los primeros cuatro modelos seran logit multinomial sin transformaciones,
en los proximos tres, se haran distintas transformaciones para encontrar el mejor ajuste
posible. Y, por ultimo, se ajustaran unos modelos Random Forest y una red neuronal para
comparar los rendimientos de las predicciones de los modelos logit. En la tabla 10, se

describe cuéles seran los ajustes que se realizaran a cada uno de los modelos.

Tabla 10. Modelos a ajustar

Parametros no

Modelo Tipo de modelo Eatos Datos significativos
alanceados transformados
depurados

1 No No No

2 No No Si

3 MNL Si No No

4 Si No Si

5.1 MNL.: cuadrados Si Si Si

5.2 MNL.: raices cuadradas  Si Si Si

5.3 MNL: Box Cox Si Si Si

5.4 MNL: PCA No Si N/A

6 Red neuronal Si No N/A

7 Random Forest Si No N/A

Fuente: elaboracion propia
Nota: MNL significa Modelo Logit Multinomial

Los parametros no significativos depurados son todos aquellos pardmetros que al
ajustarse los modelos resultaron no significativos y por eso se eliminaron de los modelos,
para comparar la capacidad predictiva de los mismos con y sin pardmetros no
significativos. Unicamente, en los modelos logit 1 y 3 no se elimind ningln parametro,

tampoco se eliminaron pardmetros de la red neuronal ni del Random Forest.
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5.2.2. Modelo 1: MNL

El modelo 1, consiste en un modelo logit multinomial, que sera entrenado con los datos
desbalanceados, sin transformaciones y sin hacer depuraciones, es decir, no se eliminaran
todas aquellas variables que no sean significativas.

Las funciones de utilidad V;,, de modelo se expresan con las siguientes ecuaciones:

Vear = ASC_CAR + Bcosr car * COSTE_CAR + Brive car * TIEMPO_CAR +
Bepap_car * EDAD + Bspxo m car * SEXO_m + Bpisr car * DIST_LKM +
Bumorivo nbo car * MOTIVO_hbo + Byorivo nbws car * MOTIVO_hbws +
BEstupios pri termi_car * ESTUDIOS primaria_terminada +

Bestupios sec termi car * ESTUDIOS _secundaria_terminada +
,BEsrunlos:for;na_pr;_CAR * ESTUDIOS_formacion_profesional +
Bestupros uni termi car * ESTUDIOS _univers_terminada +

IBESTUDIOS_posgrado_CAR * ESTUDIOSposgrado + &

Veys = ASC_BUS + Bcosr pys * COSTE_BUS + Briye gys * TIEMPO_BUS +
Bepap Bus * EDAD + Bspxo m pus * SEXO_m + Bpsr pys * DIST_KM +
Bumorivo_nbo_sus * MOTIVO_hbo + Byorivo nbws sus * MOTIVO_hbws +
BEestupios pri termi_pus * ESTUDIOS primaria_terminada +
BesTupios sec termi Bus * ESTUDIOS _secundaria_terminada +
BEesTupios forma pro_sus * ESTUDIOS_formacion_profesional +

Bestupios uni termi sus * ESTUDIOS _univers_terminada +

BESTUDIOS?posgradofBUS * ESTUDIOSposgrado + &

Vgp = ASC_BP + Pcost pp * COSTE_BP + Priyg pp * TIEMPO_BP +
Bepap_sp * EDAD + Bspxo m p * SEXO_m + Bpisr gp * DIST_KM +
Bumorivo nbo gp ¥ MOTIVO_hbo + Buyorivo nbws sp * MOTIVO_hbws +
BEstupios pri termi_gp * ESTUDIOS primaria_terminada +
Bestupios sec termi p * ESTUDIOS _secundaria_terminada +
BEestupios forma prosp * ESTUDIOS_formacion_profesional +
Bestupros uni termi gp * ESTUDIOS _univers_terminada +

BESTUDIOS_posgradO_BP * ESTUDIOSposgrado t&

Luego, para el célculo de probabilidad de cada uno de los modos para cada usuario se

introducen las funciones de utilidad en la Eq. 9 y se obtiene la siguiente expresion:

eVin

P(]nlB'an) = eVCoCHEy 4 oVBUSL 4 oVBPy

(Eg. 29).
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Recordando que Jy,, representa las J alternativas disponibles para el usuario n; X, los K
regresores. Para el calculo de los parametros se han utilizado dos librerias: Pylogit [36]
Biogeme [37] y se ha constatado que devuelven los mismos valores para los pardametros,
encontrando en algunos casos unas pequefias diferencias en las centésimas.

Este modelo queda planteado con todas las variables, incluyendo aquellas no

significativas.

5.2.3. Modelo 2: MNL

Este modelo parte de las mismas asunciones que el modelo 1, con la diferencia que en
este se han eliminado las variables no significativas. Para conseguir la depuracion de las
variables no significativas se han eliminado manualmente, una a una, iniciando por la
peor, es decir, aquella que tenia el mayor p-valor y finalizando hasta que todas las
variables no tenian un p-valor mayor que el 5% de significancia.

Se han eliminado los parametros: Brime,,ps Bcostearr PTiMEcsrr BEDADRys: Bcostgp:
.BTIMEBUS! ﬁDlSTBUSa ﬁDISTCARa ﬁDISTCARa ﬁEDADBp! ﬂTIME_BPr BMOTIVO_hbws_BUSl .BDIST_BPI
Bepap car- ES interesante notar que, para este conjunto de datos, se han eliminado los
pardmetros de tiempo, distancia y edad para todos los modos. El parametro de coste
unicamente resulta significativo para el modo autobus. Los parametros iniciales ASC; y

los parametros tanto de estudios como de sexo masculino han resultado significativos.

5.2.4. Modelo 3: MNL

Este modelo es una réplica del modelo 1, con la diferencia que en este se utilizaran datos
de entrenamiento con las clases de la variable dependiente balanceadas tal y como se

explica en la seccion 5.2.1.

5.2.5. Modelo 4: MNL

Este modelo consiste en el modelo 3, con los pardmetros no significativos depurados.

Para este caso se han eliminado los parametros siguientes: Srpap gp, Brps Paus:

ﬁSEXO_m_BUSJ :BEDAD_CAR! ﬁESTUDIOS_pOSgradO_BP' ﬂMOTIVO_hbWS_BUSJ BCOST_BP'
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5.2.6. Modelo 5.1: MNL con transformacion cuadratica

Se utilizara el conjunto de datos de entrenamiento balanceados para ajustar los modelos
con transformaciones. Los parametros no significativos se han eliminado siguiendo la
misma metodologia que se ha seguido anteriormente.

Las variables de tipo continuo se transforman por cuadrados, asi:

V; = ASG; +[3le1]-2 +t :BKJ-XKjZ + ﬁKj6Lj
(Eq. 30).

En donde:
J: los distintos modos de transporte.

Xj- las K variables de tipo continuo para el modo ;.

6, .. las L variables de tipo binarias para el modo j.
]

Con esta transformacion se busca exagerar un poco el comportamiento de las variables

continuas, asi como captar posibles relaciones no lineales.

5.2.7. Modelo 5.2: MNL con transformacion raiz cuadrada

Antes de introducir las variables de tipo continuo en el modelo se hace una transformacion

de raiz cuadrada, como se observa a continuacion:

(Eq. 31).

En donde:
j: los distintos modos de transporte.

Xgj las K variables de tipo continuo para el modo j.
&, las L variables de tipo binarias para el modo ;.

Con esta transformacion se suaviza un poco las diferencias que pueda haber entre las
distintas observaciones para cada variable continua, asi como captar relaciones no

lineales.
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5.2.8. Modelo 5.3: MNL con transformacion Box-Cox

La transformacion Box Cox fue propuesta en 1964 por Cox & Box [38], su objetivo es
transformar una serie de datos que no sigue una distribucién normal. La transformacion
de Box-Cox utiliza una funcién que eleva los valores de la serie de datos a una potencia

A. La formula de transformacion para y; > 0 es la siguiente:

i - 1)/ .
Yiu)={ ' 1 A#F0
Log(y;); A=0
(Eq. 32).

Luego, a las variables de tipo continuo, se hizo la transformacion de Box-Cox después

de sumar un uno para evitar valores nulos, como sigue:

(Eq. 33).

En donde:
J: los distintos modos de transporte.
Xk K variable de tipo continuo para el modo ;.

&, L variable de tipo binarias para el modo ;.

Ak pardmetro lambda de transformacion de la K variable de tipo continuo.

Con esta transformacion se busca normalizar las distribuciones de las variables de tipo
continuo. Orro et al [39] resumen las justificaciones realizadas por diversos autores sobre
la implementacion de la transformacion Box-Cox en modelos logit a alguna o todas las
variables continuas siempre y cuando sea positivas. Afirman que al aplicarse la
transformacion se obtiene una mayor flexibilidad, y como consecuencia esto supone un
mejor ajuste (puede ser que esta mejoria en el ajuste no siempre sea significativa). En
resumen, seran los datos los que establezcan si conviene o no la transformacion, pero es
importante mencionar que el modelo no deberia limitarse a funciones de utilidad lineales.
Pero, se aclara que la conclusion anterior se encuentra bajo discusion entre algunos

expertos.
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5.2.9. Modelo 5.4: MNL con Componentes Principales (PCA)

El célculo de componentes principales es un metodo utilizado, entre otras cosas para
reducir la complejidad de un conjunto de datos, manteniendo la mayor cantidad de
informacion posible. A continuacién, se explica el procedimiento de calculo de
componentes principales [40].

1. Estandarizacion de datos: se inicia estandarizando el conjunto de datos, es decir,
se resta la media de cada variable y se divide por su desviacion estandar. Dado
que el PCA se basa en la varianza y covarianza de las variables, esta primera etapa
garantiza que las variables estén en la misma escala, para que variables con
unidades con mayor escala de medida que otras no tengan un mayor peso en el
calculo que las que tienen una escala de medida menor, por ejemplo: minutos
frente a unidades monetarias.

2. Calculo de matriz de covarianzas: se calcula la matriz de covarianza a partir de
los datos estandarizados. La matriz de covarianza es una matriz cuadrada que
indica la covarianza entre dos variables. La diagonal de la matriz indica la
varianza de cada variable.

3. Calculo de vectores y valores propios: se calcula a partir de la matriz de
covarianza. Los vectores propios representan las direcciones principales en las
que los datos varian, mientras que los valores propios indican la cantidad de
varianza en los datos que se explica por cada vector propio.

4. Seleccion de componentes principales: se seleccionan las componentes
principales a partir de los vectores y los valores propios. Las componentes
principales se ordenan en funcién de su valor propio, de mayor a menor, y se
seleccionan las primeras componentes principales que retengan la mayor cantidad

de varianza posible.

Freire et al [41] exponen su experiencia utilizando las componentes principales de las
variables explicativas como argumentos en un modelo logit binario. La utilizacion del
PCA tiene beneficios al extraer estructuras latentes de los datos mediante las componentes
principales. Una de estas ventajas es que puede ayudar a mitigar las debilidades del

modelo logit multinomial, como la alta correlacién entre variables.
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Para este modelo se calcularan las componentes principales de las variables explicativas
se concatenaran al conjunto de datos al que se implementara y se utilizaran como

argumento de la funcion de utilidad, como se ve a continuacion:

(Eq. 34).

En donde:
J: los distintos modos de transporte.

PC,;, PC,j: componentes principales de variables explicativas del conjunto de datos

desbalanceado.

5.2.10. Modelos NL: NEST_NOCAR, NEST_NOBUS y NEST_NOBP

Tal como se explico en la seccion 3.3, para que el modelo Nested Logit tenga sentido debe
de haber una correlacion entre las clases de las agrupaciones posibles, de otro modo el
modelo se vuelve inconsistente.

Se realizaron tres pruebas para este modelo: dado que solo existen tres clases posibles
(coche, bus y bici_patinete), la opcién era agrupar dos clases y dejar libre el resto, es
decir, para el modelo en el que se utilizd6 NEST_NOCAR, se agruparon las clases que no
son coche: bus y bici_patinete y se dejé libre la clase coche, como se observa en la

ilustracién 13.

Modelo anidado NL

NEST_NOCAR
|
| |
Conjuntos S coche NEST_NOCAR
|
| |
Alternativas J coche bus bici_patinete

lustracién 13. Configuracion del modelo logit con la agrupacién NEST_NOCAR

Fuente: elaboracion propia
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De la misma manera para el modelo en el que se utilizo la agrupacion NEST_NOBUS se
agruparon las clases que no son bus: coche y bici_patinete y se dejé libre la clase bus,

como se observa en la ilustracion 14.

Modelo anidado NL

NEST_NOBUS
|
| |
Conjuntos S bus NEST_NOBUS
|
| ]
Alternativas J bus coche bici_patinete

lustracién 14. Configuracion del modelo logit con la agrupacion NEST_NOBUS

Fuente: elaboracion propia

Y, por ultimo, el modelo en el que se utilizé la agrupacion NEST_NOBP, se agruparon
las clases que no son bici_patinete: coche y bus y se dejo libre la clase bici_patinete, tal

y como se observa en la ilustracion 15.

Modelo anidado -

NEST_NOBP
|
[ ]
Conjuntos S bici_patinete NEST_NOBP
|
[ ]
Alternativas J bici_patinete coche bus

llustracion 15. Configuracion del modelo logit anidado NEST_NOBP
Fuente: elaboracion propia

Como se menciono al principio de esta seccion, por la falta de correlacion entre las clases
agrupadas de los datos estudiados, el modelo Nested Logit no es apropiado. Sin embargo,

se deja un enlace a un notebook de Python con una prueba de la misma metodologia

explicada del Nested Logit, pero que se ha realizado en otro conjunto de datos llamado

optima, estos datos han sido provistos por la libreria Biogeme.
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5.2.11. Obtencidn de predicciones de modelos logit

Python es un lenguaje de programacion orientado a objetos, y que esta basado en librerias
(o paquetes) de codigo abierto que han sido creadas con “clases”. Las clases permiten la
empaquetacion de datos [43] y funcionalidades juntos. Al crear una clase se crea un
objeto, que es el modelo en este caso, permitiendo crear nuevas instancias de este tipo.
Se ha elaborado una clase propia en Python, llamada Logit_model_pred que se encarga
de realizar predicciones de probabilidades de eleccion para modelos logit multinomiales
y anidados. La clase contiene dos métodos principales: probs _pred_ MNL() vy
probs_pred NL(), que calculan las probabilidades de eleccion para modelos logit
multinomiales y anidados, respectivamente que almacena en unos dataframe de pandas.
En ambos métodos, la clase utiliza los coeficientes estimados del modelo (almacenados
en un dataframe de pandas), los regresores y los modos de eleccion para generar las
funciones de utilidad de cada alternativa. A continuacion, estas funciones de utilidad se
utilizan para calcular las probabilidades de eleccién. Para el modelo multinomial,
mientras que para el modelo anidado se utiliza una version modificada de la funcion que
tiene en cuenta la estructura anidada del modelo.

La clase tambien utiliza varias funciones de la biblioteca sklearn, como la matriz de
confusion, la curva ROC y el informe de clasificacion, para evaluar el rendimiento de los
modelos.

Y por altimo el grafico Comparative_plot (se explica en seccion 6.1.4) tiene como
argumento based_on que corresponde a la clase a la que se desea observar el
comportamiento de las predicciones y compararlo con las probabilidades del resto de las
clases. Lo que hace este método es devolver una grafica con las probabilidades del modo
elegido en based_on, ordenadas de menor a mayor y coloreadas por el verdadero modo
segun el conjunto de datos de prueba. Esta grafica es muy util como herramienta de
exploracion para conocer los comportamientos de las predicciones (probabilidades de
cada modo) de cada observacion. Dado que las graficas estan ordenadas por las
probabilidades de un modo especificado de menor a mayor, se grafican los modos reales
y adicionalmente las probabilidades de los demas modos. Por cada observacion existiran
tres puntos que representa la probabilidad de cada modo, la suma de los tres l6gicamente

debe sumar uno.
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5.2.12. Modelo 6: Red Neuronal

En esta seccion se explicara cuales fueron las configuraciones, criterios seguidos y los
hiperparametros utilizados para construir la red neuronal.

5.2.12.1. Configuracion de la red neuronal

Este modelo de red neuronal se ha elaborado con la libreria TensorFlow [48] en Python.

En la ilustracion 16 se muestra la configuracion de la red neuronal. Se procede con la
explicacion.

dense_input | input: | [(None, 17)] dropout 2 | input: | (None, 64)
InputLayer | output: | [(None, 17)] Dropout | output: | (None, 64)
r .
dense | input: | (None, 17) dense 3 | input: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 192) Dense | output: | (None, 32)
dropout | input: | (None, 192) dropout_3 | input: | (None, 32)
Dropout | output: | (None, 192) Dropout | output: | (None, 32)
dense_1 | input: | (None, 192) dense 4 | input: | (None, 32)
Dense | output: | (None, 128) Dense | output: | (None, 16)
' 4
dropout_1 | input: | (None, 128) dropout_4 | input: | (None, 16)
Dropout | output: | (None, 128) Dropout | output: | (None, 16)
dense 2 | input: | (None, 128) dense 5 | input: | (None, 16)
Dense | output: | (None, 64) Dense | output: | (None, 3)

lustracién 16. Configuracion de red neuronal de clasificacion

Fuente: elaboracion propia con funcion plot_model

La red tiene una capa de entrada dense_input a la que se le introducen 17 variables,

SEXO_m, ESTUDIOS primaria_terminada, ESTUDIOS secundaria_terminada,

ESTUDIOS _formacion_profesional, ESTUDIOS _univers_terminada,

ESTUDIOS _posgrado, VIAJE_OBLIGADO_si, MOTIVO_hbo, MOTIVO_hbws,

EDAD, DIST_KM, TIEMPO_CAR, COSTE_CAR, TIEMPO_BUS, COSTE_BUS,

TIEMPO_BP, COSTE_BP. Las variables continuas fueron normalizadas para

introducirse en la red neuronal.
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Consecutivamente, la red estd compuesta de 5 capas densas ocultas con 192, 128, 64, 32
y 16 neuronas. Para evitar el sobreajuste del modelo se han agregado unas capas Dropout
[49], cuya funcion consiste en eliminar aleatoriamente las conexiones entre neuronas de
una capay la siguiente, segln la tasa de eliminacion que se desee, para este modelo se ha
utilizado una tasa de eliminacién Dropout de 10%, es decir, entre capa y capa solo existe
el 90% de las conexiones activas, aleatoriamente existe un 10% de conexiones apagadas.
Por Gltimo, una capa de salida dense_5, la que devuelve las probabilidades para los modos
de transporte a predecir, es decir probabilidades de coche, bus y bici_patinete para cada
observacion. La red consta de 39.075 parametros, es decir las conexiones entre las
neuronas de las capas y adicionalmente un parametro por cada capa llamado bias. Todos
estos parametros son entrenables.

Los parametros de la red neuronal no siempre pueden coger cualquier valor, mas bien, su
comportamiento esta restringido a la funcion de activacion que tenga. La funcion de
activacion [50] es la manera en la que se transmite la informacion por las conexiones de
salida entre las neuronas. Existen distintos tipos de funciones de activacion, para el caso
de las capas de entrada y las capas ocultas de la red se utiliza la funcion de activacién
reLU.

La funcidn de activacion reLU [51] (Rectified Linear Unit) es un método no paramétrico
que devuelve el mayor valor R(z) = max (0, z). Lo que hace la funcion es devolver el
mismo valor si Z es positivo, en cambio, si es negativo devuelve un cero. La funcién reLU
tiene algunas propiedades Utiles como la esparsidad, lo que significa que solo un
subconjunto de las neuronas en una capa dada se activa para una entrada dada. Otra
propiedad dtil de la funcion reLU es la inhibicion lateral, con la que la red se asegura que
cada neurona en una capa oculta se especialice en una caracteristica especifica, pero no a
expensas de las neuronas vecinas, lo que ayuda a evitar la coactivacion innecesaria de
neuronas. En general, esta funcion es utilizada comdnmente en las capas ocultas debido
a la eficiencia computacional y su capacidad para no introducir linealidad, en la

ilustracion 17 puede observarse la funcion.
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RelLU

R(z) =maz(0, z)

) 5 [ 5 1

lHustracién 17. Esquema de una funcion de activacion reLU

Fuente: imagen extraida de Casallas, 2020 [52]

La capa de salida tiene una funcion de activacion distinta, esta es la Softmax [53], esta
funcion se utiliza cominmente en problemas de clasificacion multiclase para transformar
la salida de la capa actual en una distribucion de probabilidades sobre las K clases.

Formalmente para una entrada Z = (Z,,Z,,...,Zg), la funcion Softmax se define como:

Z.
e”J
Softmax(Zj) =gz paraj=1,..,K
k=1€"

(Eg. 35).

En donde:

Z; representa la entrada en el nodo o neurona actual.

J: es el nodo de la clase actual.

La funcion Softmax [53] genera una distribucion de probabilidad sobre las posibles clases
de salida, el valor mas alto de esta distribucion es la que se considera como la prediccion
de la red neuronal para la entrada dada. La funcion Softmax tiene la propiedad de ser
diferenciable, lo que la hace adecuada para la optimizacion mediante algoritmos de

descenso de gradiente.

Para finalizar con la explicacion de la configuracion de la red neuronal, en las capas de
entrada se han utilizado regularizadores. Los regularizadores [54] son técnicas paraevitar
que las redes aprendan particularidades o ruido presente en los datos de entrenamiento,
es decir, que incurra en sobreajuste. La estrategia de los regularizadores es que exista un

intercambio apropiado entre la fiabilidad de los datos de entrenamiento y las bondades
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de la robustez de un modelo de red neuronal. La regularizacion consiste en afiadir una
penalizacion en la funcién de pérdida del modelo, lo que obliga a que los pesos de la red
neuronal sean mas pequefios. Especificamente, se han utilizado regularizadores L1y L2.
La funcién de los regularizadores lasso regularization o L1 [55] es la de afadir una
penalizacion proporcional al valor absoluto de los pesos de la red neuronal, de esta manera
se provoca que algunos de los pesos tengan un valor pequefio y/o que algunos pesos se
reduzcan a cero lo que puede ser til para reducir la complejidad del modelo y mejorar su
capacidad de generalizacién. El rango del hiperparametro de penalizacion L1 usualmente,
oscila entre 0,0001 y 0,01, valores mas grandes pueden conducir a una regularizacion
excesiva, lo que puede conducir a limitar la capacidad del modelo para ajustarse a los
datos de entrenamiento. Se aplica mediante la funcion regularizers.l1 de la libreria keras
de Python.

Por otra parte, la regularizacion L2 [55] (también conocida como ridge regularization)
afiade una penalizacion proporcional a la suma de los cuadrados de los valores de los
pesos de la red neuronal. De esta manera, al minimizar la funcién de pérdida, los pesos
del modelo son penalizados si son demasiado grandes, lo que fomenta a que tengan
valores mas pequerfios. El rango de los hiperparametros de penalizacion L2 cominmente
utilizados varia en el rango de 0,001 a 0,1. Con la libreria keras en Python se implementa

mediante la funcion regularizers.|I2.

5.2.12.2. Explicacion de hiperparémetros de la red neuronal

Los hiperparametros son aquellos pardmetros que no son aprendidos en la etapa de
entrenamiento del modelo [56], méas bien son preestablecidos antes de comenzar el
entrenamiento. Los hiperparametros en funcion de sus valores, hacen que el modelo de
red neuronal funcione mejor, de acuerdo con el objetivo buscado.

Los hiperparametros que seran explicados son el resultado de una serie de pruebas
realizadas, hasta que se encontré la combinacion de ellos que devolvia el mejor
rendimiento del modelo, en funcidn de la métrica accuracy mas alta posible, teniendo en
cuenta que el procedimiento ha sido un poco iterativo, dsea que se realizaron pruebas con
distintas cantidades de capas y tamafios e hiperparametros diferentes. Es posible que este
modelo sea ain mejorable, sin embargo, los resultados, que se veran en el prdximo
capitulo son bastante prometedores.

A continuacion, se explicaran los hiperparametros utilizados en el modelo.
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Tasa de aprendizaje (learning rate = 0,001) : es la tasa con la que se actualizan
los pesos (parametros) del modelo durante el entrenamiento. Se utiliza una
funcién llamada ReduceOnPlateau [57] de la libreria keras, con la que se actualiza
la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento para mejorar la convergencia, la
técnica consiste en que cada vez que el modelo deja de aprender, se ajusta la tasa
de aprendizaje.

Numero de épocas (epochs = 2500): es el niUmero de veces que se entrena el
modelo, con cada época el modelo se va ajustando o “aprendiendo”, por tanto,
mejora sus parametros.

Tamafio de lote (batch size = 128): es el nimero de observaciones (entradas) de
entrenamiento que se procesan a la vez durante el entrenamiento, esto significa
que la red neuronal se entrena por grupos de observaciones del conjunto de datos
de entrenamiento, el tamafio del grupo con el que se van haciendo las
propagaciones hacia adelante y hacia atras y ajustando los pesos corresponden al
tamano del lote. Por ejemplo, dado que el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento es de 2901 observaciones y el batch size = 128, significa, que

seran necesarias 2901 / 128 ~ 23 iteraciones para completar una época.

5.2.12.3. Configuracion del proceso de entrenamiento del modelo de red neuronal

Para configurar el proceso de entrenamiento del modelo se utiliza el método compile, al

que se le deben de especificar los siguientes argumentos:

Funcién de pérdida (loss = sparse_categorical_crossentropy): la funcion de
pérdida es una medida de que tan bien se esta ajustando el modelo para ejecutar
la tarea dada, en este caso, la clasificacion multiclase. El optimizador es el
algoritmo que se usa para ajustar los pesos de la red neuronal durante el
entrenamiento al minimizar la funcién de pérdida. Para este modelo se ha utilizado
la funcion de perdida sparse_categorical_crossentropy, cuyo objetivo es el de
calcular la pérdida de entropia cruzada categorica dispersa (diferencia entre la
distribucion de probabilidad predicha y la distribucion real de las clases), se suele
usar esta funcién en problemas de clasificacién multiclase [58].

Optimizador (optimizer = Adam): el optimizador es el algoritmo que se
utilizar para ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas para minimizar

la funcion de pérdida, el proceso de ajuste de los pesos se llama optimizacion. En
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este modelo se ha utilizado el optimizador Adam [59] es un método de Gradiente
Descendente Estocastico (SGD) que se basa en la estimacion adaptativa de
momentos de primer y segundo orden.

e Meétrica de evaluacion (metrics = accuracy): lista de métricas con la que se
evalua el rendimiento durante el entrenamiento y la evaluacion. La métrica
accuracy (exactitud) ver seccion 3.6.4, es una medida que se suele utilizar para

evaluar el rendimiento de modelos de clasificacion.

5.2.12.4. Entrenamiento del modelo de red neuronal

Se procede a hacer el entrenamiento del modelo con los datos de entrenamiento, la
estructura (configuracion) del modelo, sus hiperparametros y demas anteriormente
explicado se obtiene las siguientes graficas de error y accuracy que puede verse en la

ilustracién 18:
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llustracion 18. Graficos de error y accuracy de la Red Neuronal

Fuente: elaboracidn propia

Con cada época se van registrando los rendimientos (errores y accuracy) que son
graficados. Estas graficas son muy importantes, pues en ellas se puede observar, primero
que todo, si el modelo ha convergido. Para comprobar la convergencia del modelo, la
pendiente en la parte final de las graficas deberia ser nula, eso significa que el modelo no
aprenderd mas, aunque se utilicen mas épocas. Adicionalmente, si se observaran cambios
bruscos 0 muchos movimientos erraticos en su comportamiento podria deberse a que tiene
una incorrecta tasa de aprendizaje o que los datos tienen valores anomalos, puede
corroborarse en los graficos que no se observa tal cosa. Por ultimo, se espera que la gréfica

de validacion sea inferior que la de entrenamiento, porque, los datos de validacion no son
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conocidos por el modelo, y ese serd el rendimiento con el que el modelo hara

predicciones.

5.2.13. Modelo 7: Random Forest

5.2.13.1. Definicion de Malla de valores de parémetros

Para ajustar el modelo de Random Forest se ha de utilizar una funcion llamada
ParameterGrid [60] de la libreria sklearn, cuya aplicacion es crear una “malla con valores
de los parametros discretos” de un modelo, y con ello encontrar la combinacion de los
valores de estos parametros que devuelva el mejor ajuste del modelo en funcién del
objetivo inicial planteado. En la tabla 11 se han tabulado los pardmetros con los que se

ha realizado las iteraciones para encontrar el mejor modelo Random Forest.

Tabla 11. Parameter grid de Random Forest

Pardmetro Malla de valores
n_estimators 50, 100, 150
max_features 57,9
max_depth None, 3, 10, 20

criterion Gini, entropy

Fuente: elaboracidn propia

Los hiperparametros mostrados en la tabla 11 se han extraido de la explicacion de la
implementacion de cddigo en Python para el desarrollo de modelos Random Forrest

propuesta por Amat, 2020 [61].

5.2.13.2. Ajuste de parametros de modelo Random Forest
La explicacion de la configuracion de parametros del clasificador Random Forest,
mediante el método RandomforestClassifier [62] de la libreria sklean es la que sigue:
e 00b_score (oob_score = True): utiliza muestras “Out-of-the-bag” OOB, para
estimar la puntacion del ajuste, solo esta disponible si el Bootstrap esta habilitado.
Como se explico en la seccion 4.2.1, al construir un arbol de decision en Random
Forest los datos se muestrean al azar con reemplazo, lo que significa que algunos
datos pueden ser seleccionados varias veces, quedando algunos sin ser
seleccionados, estos datos son los Ilamados OOB. La técnica OOB se utiliza para

estimar la precision del modelo utilizando estos datos para cada arbol individual
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en el conjunto de Random Forest, para calcular una medida de precision, sin
necesidad de un conjunto de validacion adicional.

e n_jobs (n_jobs = —1): corresponde al nimero de trabajos que se ejecutan en
paralelo, “-1” en este caso significa utilizar la maxima cantidad de recursos de
procesamiento disponibles para acelerar la construccion del modelo.

e random_state (random_state=123): controla la aleatoriedad del bootstrapping de
las muestras en la construccion de arboles. Se espera que los resultados sean
reproducibles al ejecutarse en distintos ordenadores o tiempos.

e n_estimators (n_estimators = 150): representa la cantidad de arboles en el bosque.
El método tiene predeterminada la cantidad de 100 arboles.

e max_features (max_features=9): controla la cantidad de caracteristicas que se
consideran al construir cada arbol en el conjunto. Al limitar el nidmero de
caracteristicas que se consideran, se puede reducir la correlacion entre los arboles
y mejorar la precision del modelo.

e max_depth (max_depth=None): determina la profundidad maxima o nimero de
divisiones de cada arbol, si es nulo (None), los nodos se expanden hasta que todas
las hojas sean puras. Cuando el nimero es pequefio, los arboles son més limitados
lo que puede evitar el sobreajuste, sin embargo, al permitir que el arbol tenga
mayor profundidad podra captar patrones complejos que puedan existir en los
datos. Por lo que es requerido encontrar la profundidad optima.

e criterion (criterion= “entropy”): esta es la medida con la que se selecciona la mejor
division en cada nodo del arbol. La diferencia de ellas radica en la forma en que
se mide la pureza de un nodo. La impureza de Gini se define como la probabilidad
de que una muestra seleccionada aleatoriamente de un nodo sea clasificada
incorrectamente si se clasifica aleatoriamente segun la distribucion de clases en
ese nodo. Es decir, a mayor impureza de Gini en un nodo, mas mixtas seran las
clases presentes en ese nodo, esta técnica suele funcionar mejor cuando las clases
estdn mas diferenciadas en el conjunto de datos. Por otra parte, la entropia mide
la cantidad de informacion necesaria para describir la distribucion de clases en un
nodo. Cuanto mayor sea la entropia en un nodo, mas incertidumbre hay sobre la
distribucion de clases en ese nodo, esta técnica funciona mejor cuando las clases

estdn mezcladas y la diferenciacion de clases es menos clara.

L. Palma, Universitat Politecnica de Valéncia, 2023. 56



Se dan por concluidas las etapas 1 y 2 introducidas al principio de este capitulo, los
resultados pueden observarse en el siguiente capitulo, en el que se explicaran los

resultados obtenidos por cada modelo explicados.
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6. CAPITULO 6 — EXPOSICION DE RESULTADOS

Como se explicd en la seccion 5.2.1, los datos se dividieron en dos subconjuntos: uno de
entrenamiento (train), que fueron los datos utilizados para ajustar o calibrar los modelos
explicados anteriormente y los datos de prueba (test), que son los que se han utilizado

para evaluar la calidad de las predicciones de los modelos.

6.1. Comparacion de métricas de evaluacion de modelos de clasificacion

En esta seccion se hara una comparacion entre los grupos de modelos con similitudes. Se
recomienda observar la tabla 10, ya que en ella se explica en que consiste cada uno de los
modelos.

A continuacion, se muestran las tablas 14 a la 16 en la que se ponen los resultados de las
métricas de modelos de clasificacion: matriz de confusion, curvas ROC, informe de

clasificacion (precision, sensibilidad, F1-score, exactitud) de los modelos evaluados.

Tabla 12. Matriz de confusion y curvas ROC multiclase de modelos 1y 2

Modelo Matriz de confusién Curva ROC Multiclase

BUS 48

TFue label
Tue Positive Rate

Modelo
1 BP 13 0 0
MNL , , "

CAR BUS BP
Predicted label

= ROC curve of class 0 (area = 0.70)
= ROC curve of class 1 (area = 0.69)
= ROC curve of class 2 (area = 0.85)

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

precision recall £fl-score

CAR 0.87 1.00 0.93
BUS 0.00 0.00 0.00
BP 0.00 0.00 0.00

accuracy 0.87
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1.00 0.93
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Fuente: elaboracion propia

Tabla 13. Matriz de confusion y curvas ROC multiclase de modelos 3y 4

Modelo Matriz de confusién

Curva ROC Multiclase

10
CAR
08
&
_ 2
5 g 06
4 BUS 6 % 16 -
&
o E 04
Modelo -
= ROC curve of class 0 (area = 0.68
3 BP 0 4 9 0z 7 — . {mea = 0.6
- ROC curve of class 1 (area = 0.67)
M N L - = ROC curve of class 2 (area = 0.85)
v T v 00 —* T T v -
CAR BUS BP 0o 02 04 06 08 10
Predicted label False Positive Rate
precision recall fl-score
CAR 0.97 0.50 0.66
BUS 0.20 0.54 0.29
BP 0.07 0.69 0.13
accuracy 0.51
10
-
08
u ’I’
] -
e« -
g 06 -
=] e
w -
T oe It
L] -
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-
’0'
Modelo 02 S = ROC curve of class 0 (area = 0.68)
BP ] 3 10 -7 = ROC curve of class 1 (area = 0.67)
4 ”" = ROC curve of class 2 (area = 0 84)
MN L 00— - T + T
. T L 00 02 04 06 08 10
CAR BUS BP R
Predicted label False Positive Rate
precision recall fl-score
CAR 0.97 0.50 0.66
BUS 0.19 0.52 0.28
BP 0.08 0.77 0.14
accuracy 0.51

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 14. Matriz de confusion y curvas ROC multiclase de modelos 5,1, 5,2y 5,3

Modelo

Matriz de confusion

Curva ROC Multiclase

10
CAR 91
08 1
v
S
E ; 06 1
E BUS 9 2 18 E
v 04
Modelo 2
5, 1 0 2 1 021 ROC curve of class 0 (area = 0.69)
8P 1 i = ROC curve of class 1 (area = 0.66)
M N L — ROC curve of class 2 (area = 0 84)
r r T 00— r T T T
CAR BUS BP 00 02 04 06 08 1C
Predicted label False Positive Rate
Cuadr. .
precision recall fl-score
CAR 0.96 0.52 0.67
BUS 0.16 0.44 0.23
BP 0.09 0.85 0.17
accuracy 0.52
10
-
/”
08 7311
3 -7
2 27
T v 06 -
2 2 27
= BUS 6 28 14 G -,
u 2 l'
Modelo = o4 42
-
= g
5,2 E
M N L ap 0 3 10 02 "1' = ROC curve of class 0 (area = 0.68)
= = ROC curve of class 1 (area = 0.66)
' = ROC curve of class 2 (area = 0.82)
T u T 00 y T T T T
z CAR BUS BP 00 02 04 06 08 1
Raices Predicted label False Positive Rate
Cuad r. precision recall fl-score
CAR 0.97 0.50 0.66
BUS 0.21 0.58 0.31
BP 0.08 0.77 0.14
accuracy 0.51
10
CAR
08 Lo
L
Modelo % o
53 I s 06 o L
' =2 pus 9 b3 14 E e
-
-
E u 04 ,"’
'E ”
Box -
COX BP 0 3 10 02 ,l" = ROC curve of class 0 (area = 0.68)
Pid = ROC curve of class 1 (area = 0.68)
-~ = ROC curve of class 2 (area = 0.85)
v v T 00 - T T T T
CAR BUS BP 00 02 04 06 08 10
Predicted label False Positive Rate
precision recall fl-score
CAR 0.96 0.50 0.66
BUS 0.18 0.52 0.27
BP 0.08 0.77 0.15
accuracy 0.51
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Receiver operating characteristic for multi-class data

1.0
0 0
0.8
a
5 ]
2 06
]
= bus 48 0 0 2
s =4
3 @
£ &
Modelo £ s
5,4
bp | 13 0 0 0.2
= ROC curve of class 0 (area = 0.57)
= ROC curve of class 1 (area = 0.56)
PCA . . . = ROC curve of class 2 (area = 0.51)
car bus bp 0.0 = T T T T
Predicted label 0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
False Positive Rate
precision recall fl-score support
car 0.87 1.00 0.93 416
bus 0.00 0.00 0.00 48
bp 0.00 0.00 0.00 13
accuracy 0.87 477

Fuente: elaboracion propia

Tabla 15. Matriz de confusion y curvas ROC multiclase de modelos 6y 7

Modelo

Matriz de confusion

Curva ROC Multiclase

104
9 9
0.8 1
u
]
e
T w 0.6 4
z £
o EUS 26 22 0 g
& ﬁ 0.4
Modelo .
Bp 3 0 5 02 ’r" — ROC curve of class 0 (area = 0.80)
6 - — ROC curve of class 1 (area = 0.82)
NN ’a’ — ROC curve of class 2 (area = 0.86)
T T T oo f T T T T
CAR BUS BP 00 0z 04 06 0.8 10
Predicted label False Positive Rate
precision recall fl-score
CAR 0.92 0.96 0.94
BUS 0.71 0.46 0.56
BP 0.36 0.38 0.37
accuracy 0.89
101
5 1
0.5 1
o
Il
(-4
o w 06
3 £
o BUS 20 28 o g
[ w 04
Model :
odelo )
024 P8 = ROC curve of class 0 (area = 0.91)
7 BP 4 0 3 - — ROC curve of class 1 {area = 0.86)
,a’ = ROC curve of class 2 (area = 0.94)
RF , : : 00 | . ; ;
CAR EUS EP 0.0 0.z 0.4 0.6 0.g 10
Predicted label False Positive Rate
precision recall fl-score
CAR 0.94 0.99 0.96
BUS 0.85 0.58 0.69
BP 0.90 0.69 0.78
accuracy 0.94

Fuente: elaboracion propia
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6.1.1. Comparacion de modelos por matrices de confusion, curva ROC vy
sensibilidad

Como se explico en el apartado de tratamiento de datos, la variable dependiente fue
sustituida por valores numéricos: 0, 1, 2 para coche, bus y bici_patinete respectivamente.
En las ilustraciones de curvas ROC, estan puestos las clases por su namero, que

representan las clases estudiadas.

e Matrices de confusién, Curvas ROC y sensibilidad de modelos 1y 2 (MNL) con
datos desbalanceados, sin transformaciones

Para iniciar con el andlisis, se comparan los modelos 1 y 2, que como se explicé antes,
estos modelos fueron entrenados con los datos de entrenamiento desbalanceados. La
diferencia radica en que en el modelo 1 se han incluido todas las variables explicativas y
en el modelo 2 han sido eliminado los parametros no significativos. Los resultados se
observan en la tabla 14.
En esta comparacion, puede observarse que las matrices de confusion se mantienen
iguales, ocurre aproximadamente lo mismo con las curvas ROC, aunque pueden
apreciarse algunas leves diferencias en las curvas que no llegan a ser representativas. Las
AUC (Area under the curve) se mantienen iguales entre si, obteniendo 0,70, 0,69 y 0,85
para coche, bus y bici_patinete respectivamente. Por lo que especificamente, para esta
comparacion de modelos, se preferiria usar el modelo 2 por ser mas parsimonioso (utiliza
menos variables y devuelve los mismos resultados), sin embargo, se deberian usar unos
umbrales distintos, porque con los resultados actuales los modelos no llegan a discriminar
las clases coches respecto a las demads, dato que se confirma al observar la sensibilidad

(recall), que la clase coche da uno, por otra parte, las clases bus y bici_patinete son cero.

e Matrices de confusion, Curvas ROC y sensibilidad de modelos 3 y 4 (MNL) con
datos balanceados, sin transformaciones
Siguiendo con el analisis comparativo, los modelos 3 y 4 se han ajustado con los datos de
entrenamiento balanceados, la diferencia entre estos modelos es que el modelo 3 se ha
ajustado con todas las variables y en el modelo 4 han sido depuradas sus variables no

significativas. En la tabla 15 se puede observar los rendimientos en sus predicciones.
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Nuevamente, no se observan diferencias significativas entre un modelo y otro, es decir,
sus resultados son relativamente los mismos. Por otra parte, ha sido Gtil hacer el balanceo
de las clases minoritarias, porque puede observarse que se logran identificar
correctamente algunos buses y bici_patinetes. De acuerdo con la sensibilidad, el modelo
4 esta presentando mejores resultados que el modelo 3, sin embargo, no son grandes
diferencias, por lo que podria entenderse como equivalente. En conclusion, estos modelos

hacen una mejor discriminacion de las clases que los modelos 1y 2.

e Matrices de confusién, Curvas ROC y sensibilidad de modelos 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4
(MNL) datos balanceados, con transformacion cuadrdtica, raiz cuadrada, Box-Cox
y PCA respectivamente

Las relaciones con las variables explicativas no siempre son lineales. Esa es la razon por
la que se han introducido transformaciones no lineales en algunas variables explicativas
continuas. Se explican los resultados de los modelos 5.1 (cuadrados), 5.2 (raices

cuadradas), 5.3 (Box Cox) y 5.4 (PCA).
Segun las matrices de confusion y las curvas ROC de los modelos con transformaciones,
en la tabla 16 no tienen una diferencia importante, basandose en la sensibilidad, primeros
los tres modelos tienen aproximadamente la misma capacidad para predecir si un usuario
usara el coche. Por otra parte, dado que las clases bus y bici_patinete son clases
minoritarias, cada acierto tiene un mayor impacto en su sensibilidad, es por eso por lo que
para la clase bus el orden de la mejor capacidad de prediccion de los modelos seria el 5.3,
5.2y 5.1, sin embargo, las diferencias siguen siendo poco relevantes y por Gltimo para la
clase bici_patinete el mejor modelo es el 5.1 seguido de los modelos 5.2 y 5.3 con igual
sensibilidad para esta clase. Respecto a las AUC de los modelos son relativamente
parecidos entre si, por lo que convendria ajustar los umbrales en funcién de la clase que
se quisiera tener mayor certidumbre de prediccion, teniendo en cuenta que esto

conllevaria a tener més falsos positivos.
Respecto al modelo 5.4 tiene las mismas matrices de confusion y sensibilidad que los
modelos 5.1y 5.2, porque al igual que esos modelos también esté prediciendo todas las
observaciones como coches, sin embargo, la curva ROC demuestra que este modelo es
un poco peor que el modelo original (modelos 1y 2), porque sus curvas oscilan cerca de

la diagonal que representa la aleatoriedad.
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e Matrices de confusion, Curvas ROC y sensibilidad de modelos 7y 8 (NN y RF), con
datos balanceados

Los modelos 6 y 7 corresponden a modelos de tipo redes neuronales y Random Forest,
respectivamente. El objetivo de la inclusion de estos modelos es el de comparar los
rendimientos y predicciones de los modelos logit contra estos modelos que actualmente,
han demostrado tener un comportamiento sobresaliente en el area de clasificacion.
Se observa en la tabla 17, que, de acuerdo con las matrices de confusion, por simple
inspeccion parece que los modelos 6 y 7 tienen un comportamiento correcto en la
prediccion de las diferentes clases. Basandose en la sensibilidad, curvas ROC, AUCs, el
modelo 7, tiene mejores resultados, para cada una de las clases en comparacion con el

modelo 6.

6.1.2. Comparacion de modelos por la métrica exactitud (accuracy)

En la seccion 3.4.1 se explico que la tasa de exactitud estad dada por la relacion entre
cantidad de predichos correctamente y la cantidad de observaciones. Esta métrica puede
ser una buena medida de referencia para conocer que tan bien estdn los modelos
prediciendo, pero no se llega a saber que clases se estdn prediciendo correcta o
incorrectamente. Y dado que el conjunto de datos de prueba estd desbalanceado, la
cantidad de predichos correctamente de la clase mayoritaria puede dar como resultado
una exactitud, que, al interpretarse, da como resultado una engafiosa apariencia de buen
modelo.

Es por lo anterior, que solo se mencionaran, sus resultados, pero no se haran conclusiones
sobre esta métrica. En la tabla 12 pueden observarse las exactitudes obtenidas por cada

modelo.

Tabla 16. Exactitud de modelos

. Accuracy
Modelo Tipo de modelo (exactitud)
1 0,87
2 0,87
3 MNL 0,51
4 0,51
51 MNL.: cuadrados 0,52
5.2 MNL.: raices cuadradas 0,51
53 MNL: Box Cox 0,51
5.4 MNL: PCA 0,87
6 Red neuronal 0,89
7 Random Forest 0,94

Fuente: elaboracion propia
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e Exactitud (accuracy) de los modelos logit multinomial: 1, 2 (MNL) y 5.4 (MNL PCA)
con datos desbalanceados

Los modelos 1, 2 y 5.4 tienen una alta exactitud debido a que estos modelos predicen la

mayoria de las observaciones como coche (la clase mayoritaria). Sin embargo, esta

métrica no es fiable.

e Exactitud (accuracy) de los modelos logit multinomial: 3, 4 (MNL), 5.1 (MNL
cuadrdtico), 5.2 (MNL raiz cuadrada) y 5.3 (MNL Box-Cox) con datos balanceados
Siguiendo con el anélisis, los modelos 3, 4, 5.1, 5.2 y 5.3 tienen una exactitud se

aproximadamente el 51%.

e Exactitud (accuracy) de los modelos 6 (NN) y 7 (RF)
Por Gltimo, los modelos 6 y 7 tienen unas exactitudes altas y ademas tienen un
comportamiento adecuado de las predicciones en todas las clases, por tanto, Unicamente,

para estos modelos se podria confiar en el resultado de esta métrica.

Debido a la incapacidad de la exactitud para medir el rendimiento de cada clase de manera
individual se utilizara la métrica F1-score para evaluar el rendimiento en la prediccion de

los modelos para cada clase.

6.1.3. Comparacion de modelos por la métrica F1-score

Tal como se explicé en la seccion 3.4.1, la métrica F1-score es una combinacion de dos
medidas la precision (precision) y sensibilidad (recall). Una alta puntuacion del F1-score
indica que el modelo es capaz de identificar correctamente una gran proporcion de
muestras positivas y al mismo tiempo minimizar los falsos positivos (para este efecto,
muestras de otras clases que se predicen incorrectamente como la clase evaluada) y falsos
negativos (para este efecto, muestras de la clase evaluada predichas incorrectamente

como otras clases).
e Fl-score de los modelos 1, 2 (MNL) y 5.4 (MNL PCA) con datos desbalanceados

Los modelos 1, 2 y 5.3 tienen una valoracion del Fl-score para la clase coche, sin

embargo, para el resto de las clases es nula.
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e Fl-score delos modelos 3, 4 (MNL), 5.1 (MNL cuadrdtico), 5.2 (MNL raiz cuadrada)

y 5.3 (MNL Box-Cox) con datos balanceados
Los modelos 3, 4, 5.1, 5.2 y 5.3 tienen una valoracion bastante similar entre si, cambiando
por algunas centésimas, siendo en promedio para la clase coche 0,66; para la clase bus,

0,28; y para la clase bici_patinete 0,15.

e Fl-score de los modelos 6y 7
Y, por ultimo, el modelo 6 (redes neuronales) devuelve una alta valoracion para la clase
coche, por otra parte, para las clases bus y bici_patinete devuelve aproximadamente el
doble de lo obtenido por los modelos 3, 4,5.1,5.2y 5.3.
Finalmente, con el modelo 7 (Random Forest) se obtienen valores altos para cada clase

respecto a los modelos anteriores.

6.1.4. Comparacion de modelos por comportamiento de probabilidades para cada
clase predicha respecto a las observadas

En la seccion 6.1 se explicd que se confecciond una clase de Python para la obtencion de
las probabilidades, métricas de rendimiento y varias gréficas de los modelos de
clasificacion. Una de las graficas que se idearon fue la grafica de comparacion
(Comparative _plot) que sirve para inspeccionar el rendimiento de las probabilidades por
cada clase y su comparacion con el resto de las clases.

Esta gréfica tiene como objetivo conocer el comportamiento de las probabilidades
(predichos) y su capacidad para discriminar entre clases. Ademas, es posible conocer
cambios en los comportamientos de las predicciones producto de la significancia o aporte
de ruido de variables, sobre todo las variables dicotomicas. Otra de las ventajas de la
grafica de comparacion es que pueden detectarse agrupaciones de clases incorrectamente
predichas (falsos positivos 0 negativos), ademas es muy util para definir un umbral de
separacion 6ptimo de clases. También, puede descubrirse si los modelos estan
correctamente planteados y cuando podria descartarse un modelo al notarse que sus
resultados tienden a la aleatoriedad en sus predicciones.

El procedimiento para obtener esta grafica consiste los siguientes pasos.

L. Palma, Universitat Politecnica de Valéncia, 2023. 66



e Del conjunto de datos de prueba se obtienen las probabilidades para cada modo
obtenidas con el modelo evaluado.

e Definir una clase (categoria) a inspeccionar.

e Ordenar de menor a mayor el conjunto de datos de probabilidades por la clase
definida.

e Crear un grafico de dispersion de las probabilidades ordenadas de la clase
inspeccionada. Los tipos de puntos se graficardn en funcion de la clase real, es
decir, cada clase tendra un distinto tipo de punto para identificar si las clases estan
correctamente discriminadas.

e Agregar al grafico de dispersion las probabilidades de las deméas clases

simplemente para observar comportamientos que puedan ser notables.

Para acompanfiar la explicacion anterior se introduce la tabla 13 en la que se presentan las
simbologias utilizadas para los graficos de dispersion cuando se inspecciona cada clase.
El umbral ente caso es 0,50, pero no representa nada mas que identificar la mitad entre 0
y 1. Para cada observacion la clase predicha se escoge como aquella que devuelve la
mayor probabilidad, por tanto, en la gréfica sera la que tenga la mayor ordenada por cada

trio ordenado.

Tabla 17. Simbologias utilizadas cuando se inspecciona cada clase

Clase para inspeccionar

coche bus bici_patinete
—— Umbral —— Umbral —— Umbral
® ProbCAR_RealCAR X ProbBUS_RealCAR X ProbBP_RealCAR
X ProbCAR_Real_BUS ® ProbBUS_RealBUS ProbBP_RealBUS
ProbCAR_Real_BP ProbBUS_RealBP e ProbBP_RealBP
Prob_BUS Prob_CAR Prob_CAR
Prob_BP Prob_BP Prob_BUS

Fuente: elaboracion propia

Una vez explicado como funciona este grafico, en las tablas 18 a la 27 estan contenidos
los Comparative_plots de cada modelo. A continuacion, se hardn comentarios sobre

hallazgos que puedan parecer interesantes de los modelos.
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Tabla 18. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 1

Modelo

Gréfico de comportamiento de probabilidades

Basadas en Car

1.0 4
0.8
" —— Umbral
06 ® ProbCAR_RealCAR
£ x X ProbCAR_Real_BUS
E + ProbCAR_Real_BP
S 044 Prob_BUS
& Prob_Bp
0.2 4
0.0 4 -
0 100 200 300 400 500
Basadas en Bus
10 —_
= S = - e,
. P i o SR
. AN T
roga, AT Y
0.8 . I e oy |
e o . 8
. . o oy " N e, R
MOdG'O " ot Jar —— Umbral
Los L x  ProbBUS_RealCAR
3 ) ® ProbBUS_RealBUS
1 3 +  ProbBUS_RealBP
2 * R
2 4 2 . Prob_CAR
MNL & Prob_BP
0.2
0.0 S
0 100 200 300 400 500
Basadas en BP
1.0+ Y f== -—H‘h’. i'ﬂ
. .g*‘ ‘e W, et .
' .
LY AR Y . LI g
DI Y L
0.8 e KO F, € ".’.' .
e - PO R
- -, T oWt .
H] - N MR A L] —— Umbral
L 0.6 - - X ProbBP_RealCAR
3 : +  ProbBP_RealBUS
5 @ ProbBP_RealBP
'§ 0.4 - Prob_CAR
x Prob_BUS
- I R x
‘. -~ . ) -
0.2 A . J
. . "
w o | . _‘_H .
0.0 I — -
0 100 200 300 400 500

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 19. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 2

t- - -
Modelo Grafico de comportamiento de probabilidades
Basadas en Car
1.0 1
0.8 {
" —— Umbral
£ 06 ® ProbCAR_RealCAR
z % X ProbCAR_Real_BUS
3 + ProbCAR_Real BP
S 0a t . Prob_BUS
k Prob_BP
0.2
0.0
0 100 200 300 400 500
Basadas en Bus
10 _—
- : et o W
0.8 ol SR Y S PO S e
° . . el .""i‘.-a
e - . | S g T
MOdG'O " * et —— Umbral
Los . x  ProbBUS_RealCAR
2 ° ® ProbBUS_RealBUS
2 2 + ProbBUS_RealBP
© 0.4 . ob_CAR
MNL & Prob_gp
0.2
0.0
0 100 200 300 400 500
Basadas en BP
1014 Ty B ;o
W f! — e 27, ; y
'3 . . -
* -_,..-I" -
08 r -~ R
; 7 2 j
" - '/ —— Umbral
2064 = X ProbBP_RealCAR
3 ’ +  ProbBP_RealBUS
% e ProbBP_RealBP
'§ 0.4 - Prob_CAR
. Prob_BUS
= - -
0.2 4 \\ — ~ ™~ wo¥
. \ .
. < . N - )
W N |\ - = - _M \
0.0 m

0 100 200 300 400 500

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 20. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 3

- " T
Modelo Grafico de comportamiento de probabilidades
Basadas en Car
10
0.8 4
@ —— Umbral
£ 061 @ ProbCAR_RealCAR
S X ProbCAR_Real_BUS
§ + ProbCAR_Real_BP
S 0.4 Prob_BUS
& Prob_BP
0.2
0.0
0 100 200 300 400 500
Basadas en Bus
1.0
0.8
Modelo w — Umbral
$os X ProbBUS_RealCAR
3 ® ProbBUS_RealBUS
3 3 +  ProbBUS_RealBP
S 0.4 Prob_CAR
MNL & Prob_BP
02
0.0 . e
0 100 200 300 400 500
10
0.8
n —— Umbral
06 X ProbBP_RealCAR
3 + ProbBP_RealBUS
§ @ ProbBP_RealBP
S 04 Prob_CAR
S Prob_BUS
0.21
.\
0.0 =

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 21. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 4

Modelo

Gréfico de comportamiento de probabilidades

Modelo

MNL

Probabilidades

Probabilidades

Probabilidades

o
>

104

0.8 4

0.6

o
S

0.24

0.04

104

0.8

0.6

0.2

0.0 1

1.0

0.8 1

o
o

0.2

0.0 4

Basadas en Car

Umbral
ProbCAR_RealCAR
ProbCAR_Real_BUS
ProbCAR_Real_BP
Prob_BUS

Prob_BP

-+>(.|

100 200 300 400 500

Basadas en Bus

—— Umbral

X ProbBUS_RealCAR

® ProbBUS_RealBUS

+ ProbBUS_RealBP
Prob_CAR
Prob_BP

—— Umbral

X ProbBP_RealCAR

+ ProbBP_RealBUS

® ProbBP_RealBP
Prob_CAR
Prob_BUS

100 200 300 400

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 22. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 5,1

Modelo

Gréfico de comportamiento de probabilidades

g
Modelo
5,1
g

Cuadr.
£

Basadas en Car

1.0 4
0.8 -
.
.y . —— Umbral
0.6 T ® ProbCAR_RealCAR
PR X ProbCAR_Real_BUS
. + ProbCAR_Real_BP
041 w | . Prob_BUS
‘ ' . Prob_sp
- .
024 T e
* ’ 1 .
oo{ ¢
0 100 200 300 400 500
Basadas en Bus
1.0 1
0.8
—— Umbral
0.6 X ProbBUS_RealCAR
® ProbBUS_RealBUS
+ ProbBUS_RealBP
041 Prob_CAR
Prob_BP
0.2
0.0
0 100 200 300 400 500
1.0
0.8 . R
AL —— Umbral
0.6 - X ProbBP_RealCAR
- + ProbBP_RealBUS
A ® ProbBP_RealBP
04 Prob_CAR
Prob_BUS
0.2 4
0.0 4 .

100

200 300 400 500

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 23. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 5,2

Modelo

Gréfico de comportamiento de probabilidades

Modelo
5,2

raices

Basadas en Car

104

0.8

=
=3

Probabilidades
=1
=

0.2 4

0.0

L J
x
+

100 200 300 200

Basadas en Bus

104

0.8+

=
=

=
.

Probabilidades

024

0.0 1

=+.X|

101

0.5 4

Probabilidades

0.2 4

0.0 4

100 200 300 100

=
=

=
.

500

=.+X|

Umbral
ProbCAR_RealCAR
ProbCAR_Real_BUS
ProbCAR_Real BP
Prob_BLS

Prob_EP

Umbral
ProbBUS_RealCAR
ProbBUS_RealBUS
ProbBUS_RealBP
Prob_CAR
Prob_BP

Umbral
ProbBP_RealCAR
ProbBP_RealBUS
ProbBP_RealBP
Prob_CAR
Prob_BUS

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 24. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 5,3

Modelo Gréfico de comportamiento de probabilidades

Basadas en Car

104

0.8 4

0.6 1

Probabilidades

0.24

0.04

Basadas en Bus

104

0.8

Modelo
53
Box Cox

06 x
L]

+

Probabilidades

0.2

0.0

10 ==, -

o
o

x
+

Probabilidades

1
>

0.0 4

Umbral
ProbCAR_RealCAR
ProbCAR_Real_BUS
ProbCAR_Real_BP
Prob_BUS

Prob_BP

Umbral
ProbBUS_RealCAR
ProbBUS_RealBUS
ProbBUS_RealBP
Prob_CAR
Prob_BP

—— Umbral

ProbBP_RealCAR
ProbBP_RealBUS
ProbBP_RealBP
Prob_CAR
Prob_BUS

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 25. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 5,4

Modelo

Gréfico de comportamiento de probabilidades

Basadas en car

1.0 4
B
0.8 1 Ga—
—— Umbral
D 0.6 4
= ® Probcar_Realcar
E % Probcar_Realbus
3 + Probcar_Realbp
S 044 Prob_bus
& Prob_bp
0.2 4
- S - e = iver " gy o
e - H st Q
0.0+
0 100 200 300 400 500
Basadas en bus
1.0 4
*,
= LA
N e e S T TR AN s
084 M
Modelo — umbral
$ 0.6
3 X Probbus_Realcar
6 ® Probbus_Realbus
5,4 3 +  Probbus_Realbp
8 0.4 + Prob_car
PCA oot
0.2 4
C - - =t . b » o > e s e . i p——————— S
0.0 TR Mo ¥ dhvios AR WAy VO S VRS = g P
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Tabla 26. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 6
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Fuente: elaboracion propia
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Tabla 27. Comportamiento de las probabilidades respecto a las clases reales obtenidas con el modelo 7
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e Revision de “Comparative_plot” de modelos 1, 2 (MNL) y 5.4 (MNL PCA)
En las tablas 18 y 19 correspondientes a los modelos 1, 2 tienen los mismos
comportamientos, para cada clase, salvo en las graficas de BP, en las que se aprecia que
en el modelo 2 las probabilidades de coche y bus (puntos azules y naranjas) estan menos

dispersos que en el modelo 1. Esto es interesante ya que se interpreta como que el modelo
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2 tiene un poco menos de ruido, aunque la dispersion solo se reduce a unas pequefias
areas de la grafica, siguen las mismas tendencias.

Al observar la grafica "Basadas en Car” puede notarse que todas las probabilidades
oscilan entre aproximadamente 0,55 hasta 1, y estan por encima del resto de las
probabilidades de las otras clases, es por eso por lo que estos modelos predicen
mayoritariamente como coche. Pueden apreciarse algunas agrupaciones de observaciones
predichas como coches cuando realmente son buses, pero no pasa lo mismo con las
verdaderas clases bici_patinete.

Las graficas de comparacion del modelo 5.4 (tabla 25) permiten visualizar que su
comportamiento es similar al de los modelos 1y 2. Sin embargo, hay una diferencia en el
rango de probabilidades de las clases, que es mas pequefio y homogéneo en el modelo
5.4. Por ejemplo, en los modelos 1y 2, el rango de probabilidades de las clases de coche
y bus es de alrededor del 40%, mientras que en el modelo 5.4 es de alrededor del 20%,

manteniendo el mismo comportamiento.

e Revision de “Comparative_plot” de modelos 3, 4 (MNL), 5.1 (MNL cuadrdtico), 5.2
(MNL raiz cuadrada) y 5.3 (MNL Box-Cox) con datos balanceados

Los modelos 3, 4, 5.1, 5.2 y 5.3 (tablas 20 a 24) tienen tendencias de agrupacion bastante
similares presentando algunas suavizaciones muy pequefias en la dispersion de los datos,
esto tiene sentido por qué es equivalente con lo obtenido por las métricas F1-score.
Al interiorizar en las graficas de cada modo se puede notar que para “Basadas en Car”
existe un cambio de tendencia a partir de aproximadamente la observacion 260 para,
luego en la grafica “Basadas en BP”, puede notarse otro cambio de tendencia a partir de
la observacion 217 (que seria el complemento del tamafio del conjunto de prueba: 477 —
260 = 217). Se puede interpretar como una fuerte significatividad en alguna de las
variables de tipo binarias. Adicionalmente, en la grafica “Basadas en Car” antes del
limite, no estd muy clara la distincion de clases, sin embargo, posterior al limite, las clases
estdn ordenadas correctamente, con algunas excepciones. Por otra parte, en la grafica
“Basadas en BP”, las probabilidades cambian de predominancia, 6sea que antes del limite,
al modelo predice la mayoria como coche, después del limite, predice la mayoria como
bus. Esta gréafica ha ayudado a interpretar que tan bien se esta comportando el modelo en

el célculo de las probabilidades de cada clase.
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e Reuvision de “Comparative_plot” de modelos 6y 7 (NN y RF)
En las tablas 26 y 27 se puede observar en las graficas de comparacion de probabilidades
que el modelo 6 provee una transicion mas suave de las probabilidades respecto al modelo
7, cuya transicion ocurre de manera abrupta y repentinamente. Luego, los dos modelos
presentan una apropiada diferenciacién entre clases, también pueden observarse mas

claramente los falsos positivos.

6.2. Discusién de resultados

En esta seccion se hard un recuento de los hallazgos méas representativos en las
comparaciones de resultados, métricas y graficas de la seccion anterior, de cada modelo
propuesto.

En primer lugar, ha sido de valioso haber realizado el balanceo de clases, pues incrementa
la segregacion de clases respecto a los modelos cuyos datos de entrenamiento estaban
desbalanceados (modelos 1, 2y 5.4).

En segundo lugar, no se ha visto una mejora representativa al aplicar las transformaciones
a las variables explicativas de tipo continuo en el modelo logit multinomial. Por lo que
no se consideran significativas.

En tercero y ultimo lugar, tampoco se observaron grandes diferencias en los modelos
cuyas variables no significativas habian sido depurados respecto a los modelos que las
conservaban. Por tanto, siempre se recomienda implementar el modelo que sea mas
parsimonioso, es decir que devuelva los mismos resultados con menos argumentos.
Respecto a los modelos logit multinomial tuvieron en promedio un rendimiento de
predicciones menores que la red neuronal y el Random Forest, esto es consistente con la
conclusion de Ye et al [63], que comparan el modelo logit multinomial con los modelos
Random Forest y Support Vector Machine (SVM) y concluye que los modelos logit
multinomial son muy sensibles a la multicolinealidad de las variables explicativas y dado
que generalmente, los atributos de los viajeros suelen ser multicolineales, la aplicabilidad
de este modelo suele considerarse pobre, comparado con modelos como el Random
Foresty el SVM, cuyas ventajas son muy notorias. Se utiliz6 la exactitud (accuracy) como

métrica de comparacion entre los modelos.
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7. CAPITULO 7 - CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El presente trabajo se centro en la construccion y comparacion de diferentes modelos de
aprendizaje automatico para predecir el comportamiento de los usuarios al momento de
escoger un modo de transporte. Para ello, se aplicaron técnicas de preprocesamiento de
datos, seleccién de variables y evaluacion de modelos.

El objetivo de esta investigacion fue identificar el/los modelo(s) que ofrezcan el mejor
desempefio en la prediccion del comportamiento de los usuarios, lo que permitiria mejorar
la planificacion y gestion del servicio de transporte pablico. Para lograr este objetivo, se
implementaron varios modelos, como el logit multinomial, la red neuronal y el Random
Forest, y se compararon a través de diversas métricas y graficos.

En las secciones anteriores, se presentaron los resultados obtenidos en la evaluacién de
los diferentes modelos. En esta seccion de conclusiones, se sintetizan y analizan estos
resultados para identificar las principales fortalezas y debilidades de cada modelo y
establecer recomendaciones para la seleccion del modelo 6ptimo. Con esta informacion,
se espera contribuir al mejoramiento de la toma de decisiones en el contexto del servicio

de transporte publico y sentar las bases para futuras investigaciones en este campo.

7.1. Conclusiones

La técnica de balanceo de clases demostrd ser una estrategia muy til y valiosa, ya que
permitié mejorar significativamente la prediccion de las clases de manera segregada en
comparacion con los modelos que no fueron balanceados. Este enfoque es
particularmente importante en situaciones donde existe una gran desigualdad en la
cantidad de datos disponibles para cada clase, lo que puede llevar a una falta de
representatividad y a resultados sesgados. Al lograr un equilibrio entre las clases, se
pueden evitar estos problemas y garantizar una mayor precision en las predicciones y
decisiones basadas en los resultados del modelo. En resumen, el balanceo de clases es
una técnica fundamental para garantizar la calidad y la fiabilidad de los modelos de
aprendizaje automéatico y mejorar su capacidad para manejar conjuntos de datos

desafiantes y desequilibrados.
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Por otro lado, no se encontré una mejora significativa al aplicar transformaciones a las
variables explicativas de tipo continuo en el modelo logit multinomial, por lo que se
concluye que estas transformaciones no fueron notables para este conjunto de datos.
Ademas, no se observaron grandes diferencias en los modelos cuyas variables no
significativas fueron eliminadas en comparacion con los modelos que conservaron las
variables no significativas, por lo que se sugiere implementar siempre el modelo mas
parsimonioso, ya que esto reduce el trabajo de recoleccion de variables explicativas para
hacer predicciones.

En cuanto al rendimiento de los modelos, se encontrd que los modelos logit multinomial
tuvieron en promedio un rendimiento de predicciones menor que la red neuronal y el
Random Forest. Estos resultados son consistentes con la literatura, que sugiere que los
modelos logit multinomial son muy sensibles a la multicolinealidad de las variables
explicativas, lo que reduce grandemente su aplicabilidad en la prediccién de la eleccion

modal de los usuarios frente a otros modelos.

7.2. Recomendaciones

Aunque la metodologia se ha comprobado en datos simulados corroborando que se
obtienen resultados con coherencia a los resultados obtenidos en este trabajo, y, dado que
cada caso y conjunto de datos reales tienen sus particularidades y limitaciones, se
recomienda probar y evaluar el rendimiento de los modelos en conjuntos de datos con
clases balanceadas. De esta manera, se podran confirmar las conclusiones logradas.

En este sentido, es recomendable llevar a cabo diferentes pruebas y evaluaciones para
encontrar el conjunto de modelos que mejor se adapte a las necesidades especificas de
cada caso, ya que no existe una Unica solucién y generalizable que funcione para todos
los conjuntos de datos. Ademas, se sugiere considerar la calidad y cantidad de las
variables explicativas utilizadas en cada modelo, ya que esto suele tener un gran impacto
en la eficiencia del investigador al momento de recolectar las variables explicativas.
Otro aspecto a tener en cuenta es la necesidad de evaluar y monitorizar continuamente el
rendimiento de los modelos en produccion a lo largo del tiempo, ya que los datos pueden
cambiar y los modelos pueden perder precision.

Ademas, se sugiere probar un modelo logit anidado con un conjunto de datos con mas

clases dependientes en el que se puedan agrupar aquellas clases que tengan correlacion
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entre si. Este enfoque de modelo anidado podria ofrecer una mayor versatilidad y utilidad
en su aplicacion.

Por dltimo, pero no menos importante, a quienes deseen continuar esta linea de
investigacion se recomienda incluir posibles interacciones entre variables explicativas, ya

que al combinarse las variables pueden potenciar su importancia en los modelos.
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ANEXOS

Anexos: Cadigo

El codigo utilizado para la elaboracion de este trabajo en la direccién:

https://github.com/palmaluisen/discrete-choice-model-predictions.qgit
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