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Introduccion

En el contexto urbano de Santiago de Cali, el sistema de transporte masivo SITM
MIO se ha consolidado como un eje vital para la movilidad de aproximadamente 280
mil usuarios diarios. Pero esta gran confluencia de personas, que incluye
trabajadores, estudiantes y otros ciudadanos, ha expuesto falencias significativas
en cuanto a seguridad. La gestion reactiva y la limitada capacidad de control han
llevado a un aumento de incidentes de inseguridad, desde pequerios delitos hasta
actos mas graves, afectando la integridad y la confianza de los usuarios. En este
escenario, se identificé una necesidad critica de emplear y desarrollar herramientas
tecnologicas avanzadas para mejorar la distribucion de recursos de seguridad y
abordar de manera proactiva las problematicas de seguridad en el SITM MIO.

Este proyecto se centro en el desarrollo e implementacidon de un sistema basado en
técnicas estadisticas y computacionales para optimizar la asignacién de recursos
de seguridad en las estaciones y terminales del SITM MIO. La iniciativa se inspir6é
en los resultados positivos observados en empresas del sector publico y privado
tras la incorporacion de herramientas analiticas en sus procesos convencionales, lo
que ha llevado a una toma de decisiones mas efectiva y basada en datos. El
desarrollo y la implementacién de esta herramienta en un servicio publico tan
esencial como el transporte masivo eran una prioridad para mejorar la seguridad de
los usuarios y una oportunidad para generar un impacto social significativo en la
ciudad.

Para abordar esta problematica, se seleccionaron y aplicaron modelos de
aprendizaje automatico, incluyendo la Regresion de Bosques Aleatorios (Random
Forest Regression), Regresion de Vectores de Soporte (Support Vector Regression)
y Regresién de Perceptrén Multicapa (Multilayer Perceptron Regression), cada uno
con caracteristicas unicas para manejar datos complejos y de alta dimensionalidad.
A través de una cuidadosa recoleccion y procesamiento de datos, y con el apoyo de
un sistema de visualizacion en un dashboard interactivo, se logré desarrollar una
aplicacion web interesante. Esta aplicacion no solo cumple con los requisitos
técnicos establecidos, sino que ofrece una solucion integral para la gestidn eficiente
de la seguridad en el SITM MIO.

El proyecto culminé con una herramienta analitica predictiva que integra los datos
historicos con modelos de aprendizaje autonomo, proveyendo asi una base solida
para decisiones estratégicas en la asignacion de recursos de seguridad. Los
resultados obtenidos destacan la eficacia del modelo de Random Forest
Regression, que demostré un rendimiento sobresaliente en términos de precision y
confiabilidad en las predicciones. Esta implementacion marca un avance
significativo en la forma en que el transporte masivo de Santiago de Cali gestiona y
optimiza sus recursos de seguridad, estableciendo un precedente para la aplicacion
de la ciencia de datos en la mejora de servicios publicos esenciales y la seguridad
ciudadana.



1. Definicion del problema

1.1. Planteamiento del problema

El Sistema Integrado de Transporte Masivo (SITM) de Santiago de Cali, conocido
como MIO, juega un papel crucial en la movilidad urbana, facilitando la movilidad
diaria de mas de 280 mil usuarios. Con una infraestructura que abarca 7 terminales
y 54 estaciones, el MIO enfrenta el desafio significativo de garantizar la seguridad y
eficiencia en el manejo de un volumen tan alto de pasajeros. Sin embargo, los
recursos de seguridad, compuestos por personal de policia y tecnologias de
vigilancia, se ven superados por la demanda, resultando en incidentes de
inseguridad que van desde agresiones verbales y vandalismo hasta robos y
agresiones fisicas severas [1].

La asignaciéon actual de recursos de seguridad y otros, es realizada de manera
manual, se centra en la prevencion de evasores y en la respuesta a incidentes
especificos de seguridad que ocurren dia a dia. Este enfoque reactivo limita la
capacidad del sistema para anticiparse a los incidentes y asignar recursos de
manera proactiva y estratégica [35][36].

Desafios de Ciencia de Datos

La propuesta de desarrollar una herramienta analitica que permita una distribucion
mas eficiente de los recursos de seguridad se enfrenta a varios desafios
significativos en el ambito de la ciencia de datos:

e Disponibilidad de Datos: La recoleccion sistematica y consistente de datos
operativos y de seguridad es un reto inicial, dada la variabilidad en la
documentacion y registro de incidentes y actividades del sistema.

e Cantidad de Datos: El volumen de datos generados diariamente por el
sistema es amplio, lo que requiere capacidades robustas de procesamiento
y analisis para extraer informacion util.

e Balanceo de Datos: Debido al gran volumen de informacion puede que exista
un desequilibrio significativo en los datos disponibles, especialmente en lo
que respecta a incidentes de seguridad. Los eventos graves, aunque menos
frecuentes, son de particular interés y requieren técnicas especializadas de
manejo de datos para ser adecuadamente representados y analizados.

e Heterogeneidad de los Datos: Los datos recopilados provienen de multiples
fuentes y formatos, incluyendo reportes de incidentes, datos operacionales
del sistema de transporte, y registros de camaras de seguridad, lo que
complica su integracion y analisis.

¢ Ruido en los Datos: La calidad de los datos puede verse afectada por errores
de registro, duplicaciones, y omisiones, lo que desafia la precision y fiabilidad
de los analisis realizados.



Ante estos desafios, el objetivo de esta investigacidn es desarrollar una herramienta
basada en técnicas avanzadas de aprendizaje automatico que, al analizar
informacion histérica detallada y actualizada de bitacoras de seguridad y
operaciones del MIO, permita establecer criterios predictivos de riesgo y necesidad
de recursos de seguridad. Esta herramienta buscara optimizar la asignacioén de
recursos, mejorando significativamente la seguridad y eficiencia del sistema de
transporte masivo, transformando la gestion reactiva en una estrategia proactiva y
basada en datos.

1.2. Formulacién del problema

Los Sistemas Integrados de Transporte Masivo (SITM) en operacion, tales como
Transmilenio, Megabus, Metroplus, Metrolinea, Transmetro, Transcaribe y el MIO,
permitieron una transformacion de la estructura de prestacion de los servicios de
transporte publico urbano en Colombia y han generado desde su implementacion
innumerables beneficios econdmicos, sociales y ambientales, dejando atras el
modelo de transporte determinado por la “guerra del centavo”, flotas obsoletas,
problemas de congestion y de seguridad en la operacién de los buses, baja calidad
del servicio, entre otros aspectos.

Lo anterior gener6 cambios en la movilidad de los usuarios, pero también trajo
consigo los problemas existentes de inseguridad de la ciudad al sistema de
transporte masivo. Actualmente, las cifras por robos al interior del sistema masivo
representan el 19,25 % de los vandalismos en las estaciones y terminales del SITM
MIO (Proposicidon 174 concejo de Cali), pero el dato mas relevante es de los dafos
y robos a la infraestructura con una participacion del 60,94 %, debido a la falta de
control y presencia de la institucion publica y privada. A partir del estallido social en
el marco del paro nacional del 28 de abril de 2021, la ciudad de Santiago de Cali
vivio una crisis social, que afecté en un 90% la infraestructura del SITM MIO,
generando un repunte en los casos de violencia al interior de la flota, estaciones y
terminales. La gestién de Metro Cali S.A, para velar por la seguridad de los usuarios,
recae en la disposicion de la administracién local de cada entidad, es por esto, que
el recurso es limitado y se debid con ello plantear estrategias para mitigar problemas
como la evasioén, cosquilleo, agresiones, etc. [1].

En consecuencia, el aumento continuo de la infraestructura de transporte masivo ha
originado otra problematica relacionada con garantizar la seguridad de los
ciudadanos. Actualmente, los sistemas integrados de transporte masivo trabajan
para disminuir las cifras de casos asociados a novedades de seguridad, pero no
han logrado el impacto suficiente por la forma asignada el recurso. La forma de
asignacion se realiza de forma reactiva, es decir, ante la novedad y hechos recientes
de hurtos, violencia, cosquilleos, se asigna la cantidad de acuerdo con la
disponibilidad del momento.



Por lo anterior, la ciencia de datos es un campo interdisciplinario que involucra
métodos cientificos, procesos y sistemas para extraer datos en sus diferentes
formas, ya sea estructurados o no estructurados, siendo una continuacién de areas
de analisis de datos como pueden ser la estadistica, la mineria de datos, el
aprendizaje automatico (Machine Learning) y la analitica predictiva. Dentro de la
ciencia de datos, existen diferentes campos que se apoyan en los datos y en la
computacion para sustentar la toma de decisiones. Por el alcance y la posibilidad
de realizar modelos de aprendizaje auténomo, a través de esta ciencia, se plante6
desarrollar el proyecto para el SITM MIO, teniendo en cuenta, la complejidad de la
informacion a extraer y la histérica inseguridad, que establecieron los criterios
necesarios para emplear dichas herramientas.

Al abordar el problema de seguridad en el SITM MIO desde la perspectiva de la
ciencia de datos, se enfrentan varios desafios inherentes a la naturaleza de los
datos y al proceso de analisis. Algunos de estos desafios incluyen:

e Acceso a los datos: Obtener acceso a datos relevantes y completos puede
ser un desafio, especialmente si involucra informacion sensible sobre
incidentes de seguridad y evasion. Ademas, garantizar la calidad y la
integridad de los datos es crucial para realizar un analisis preciso.

e Cantidad y disponibilidad de datos: Asegurar una cantidad adecuada de
datos histéricos es fundamental para entrenar modelos de aprendizaje
automatico eficaces. Sin embargo, la disponibilidad de datos historicos
especificos de incidentes de seguridad en el SITM MIO puede ser limitada o
fragmentada.

e Heterogeneidad de los datos: Los datos relacionados con la seguridad en
el SITM MIO pueden provenir de diversas fuentes y estar en diferentes
formatos, como registros de incidentes, datos de camaras de seguridad,
informes policiales, entre otros. Integrar y normalizar estos datos
heterogéneos para su analisis puede ser un desafio.

¢ Ruido en los datos: Los datos recopilados pueden contener ruido, es decir,
informacion irrelevante o inexacta que puede afectar la precision de los
modelos analiticos. Es importante preprocesar los datos para eliminar el ruido
y mejorar la calidad del analisis.

o Escalabilidad y rendimiento: A medida que la cantidad de datos aumenta,
es fundamental que los algoritmos y las herramientas utilizadas para analizar
estos datos sean escalables y eficientes en términos de rendimiento
computacional.

¢ Interpretacion de resultados: La interpretacién de los resultados de los
analisis de datos en el contexto de la seguridad del transporte masivo puede
ser compleja y requiere un entendimiento profundo de los patrones vy



tendencias identificados. Ademas, la comunicacion efectiva de estos
resultados a las partes interesadas es crucial para la toma de decisiones
informadas.

Abordar estos desafios requiere un enfoque multidisciplinario que combine
conocimientos en ciencia de datos, seguridad publica, transporte urbano vy
tecnologias de la informacion. Es importante desarrollar soluciones innovadoras que
aprovechen al maximo los datos disponibles y que contribuyan a mejorar la
seguridad y la eficiencia del sistema de transporte masivo.

GENERAL SERVICE MAP

&4 MAPA GENERAL DE SERVICIO /U 2.0
-
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ILUSTRACION 1. MAPA DE EVASION SITM MIO

La llustracion 1. Mapa de Evasién SITM MIO muestra la evasién con un indicador
de color, considerando la relacion entre el conteo promedio de evasores y los usos
promedios por estacidén, cuando son aquellas estaciones sin seguridad fisica y
tecnologica, las que mas indice de evasién contemplan (rojo: estaciones con mas
del 10% de evasion). Por lo anterior, el algoritmo de aprendizaje autbnomo tendra
en cuenta la informacion de evasion, para distribuir los recursos institucionales y
mejorar la cobertura para mitigar problemas asociados a la evasion y seguridad del
sistema.



ILUSTRACION 2. MAPA DE VANDALISMOS SITM MIO

La llustracion 2. Mapa de Vandalismos SITM MIO, disefiado para visualizar los
incidentes de vandalismo en el Sistema de Transporte Masivo Integrado de
Occidente (SITM MIO), utiliza un sistema de indicadores de color para representar
la cantidad de robos y hurtos en la infraestructura del sistema. Cada punto en el
mapa corresponde a una ubicacién especifica dentro del sistema, como estaciones
o terminales, donde se han registrado estos incidentes. Los colores varian en
intensidad o tonalidad para indicar la frecuencia o severidad de los robos y hurtos,
facilitando la identificacion rapida de las areas con mayor incidencia de vandalismo.
Por lo anterior, el algoritmo de aprendizaje autdonomo tendra en cuenta la
informacion de vandalismo en estaciones y terminales, para distribuir los recursos
institucionales y mejorar la cobertura para mitigar problemas asociados a la evasion
y seguridad del sistema.



2. Justificacion

El proyecto propuesto sera util al gestor del SITM MIO, ya que se entregara una
herramienta que ayudara a distribuir mejor los recursos institucionales
disponibles, para lograr en las estaciones y terminales del SITM MIO, mejor
cobertura y sensacion de seguridad, mitigando la inseguridad presentada en el
SITM MIO (Sistema Integrado de Transporte Masivo MIO) de Santiago de Cali.

Por otro lado, el proyecto a realizar requiere usar técnicas propias de la ciencia
de datos, por lo tanto es viable para realizarlo con el conocimiento aprendido en
la maestria y tiene en cuenta tres aspectos: la base de datos con informacién
histérica de vandalismos en estaciones y terminales del SITM MIO desde el afio
2010 al 2022, el apoyo de la entidad gestora del SITM MIO para desarrollar el
proyecto y la informacion en caso de necesitarse de cada una de sus
dependencias internas que conforman Metro Cali S.A, siendo lo anterior
necesario para lograr el desarrollo del modelo de aprendizaje auténomo
propuesto.

El modelo ayudara a distribuir recursos segun criterios esperados, si el ente
gestor sigue las recomendaciones de asignacion del algoritmo, mitigar
problemas de inseguridad presentados en el principal articulador de la movilidad
de Santiago de Cali el SITM MIO, generando un impacto social de gran
importancia en la ciudad; pero la medicion del impacto lo hara la entidad gestora
y si requiere se hara junto con desarrolladores consolidados de dos meses.



3.1.

3.2

3. Objetivos del proyecto

Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje autonomo, predictivo, que determine la
asignacion adecuada de los recursos institucionales disponibles en las
estaciones y terminales del sistema de transporte masivo del distrito de
Santiago de Cali SITM MIO.

Objetivos especificos

e Analizar los datos suministrados por Metro Cali S.A de novedades de
seguridad de las terminales y estaciones.

e Investigar el modelo que mas se ajuste para el desarrollo de la
herramienta de prediccion para los datos de seguridad en las estaciones
y terminales suministrados por Metro Cali S.A.

e Desarrollar una herramienta de prediccion que se ajuste a la base de
datos suministrada de los incidentes histéricos de seguridad del SITM
MIO.

e Realizar dashboard con mapa dinamico del sistema de transporte masivo
de Santiago de Cali para visualizar la asignacion de los recursos
institucionales sugerida por el modelo.



4. Marco tedrico y antecedentes

4.1. Marco teédrico

En el ambito de la ciencia de datos, el presente proyecto de tesis se enfoca en
desarrollar un modelo de aprendizaje autonomo y predictivo para optimizar la
asignacion de recursos en el sistema de transporte masivo del distrito de Santiago
de Cali (SITM MIO). La relevancia de integrar métodos de aprendizaje supervisado,
mineria de datos y técnicas de balanceo de datos es fundamental para abordar
eficazmente este desafio.

4.1.1. Mineria de datos

La mineria de datos, una disciplina en la interseccion de la estadistica, la inteligencia
artificial y la gestion de bases de datos, tiene como objetivo descubrir patrones y
relaciones ocultas en grandes conjuntos de datos. Los avances tecnoldgicos y la
creciente disponibilidad de datos han impulsado su evolucion en las ultimas
décadas.

4.1.1.1. Evolucion Historica

La mineria de datos ha evolucionado desde métodos estadisticos simples hasta
algoritmos complejos de aprendizaje automatico. En los primeros dias, se enfocaba
principalmente en la exploracién de datos y la generacion de hipétesis. Hoy en dia,
se enfoca en la prediccion y prescripcion, aprovechando algoritmos avanzados y
potencia computacional.

Informacion
Histérica

Modelamiento

Creacion de
modelo

Evaluacién de Optimizacion de
modelo modelo
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Informacién nueva Respuestas

ILUSTRACION 3. WORKFLOW DE LA METODOLOGIA USUAL USADA EN MACHINE LEARNING



4.1.1.2. Preparacion de Datos

Esta etapa es crucial para el éxito de cualquier modelo de mineria de datos. Incluye
la limpieza de datos, la gestion de valores faltantes, la transformacion y
normalizacion de datos, y la codificacion de variables categdricas. Un enfoque
detallado en esta etapa asegura que los modelos posteriores sean mas precisos y
eficientes.

4.1.1.3. Creaciéon de Modelo

Implica seleccionar y entrenar algoritmos de aprendizaje automatico adecuados.
Los algoritmos pueden variar desde regresiones lineales hasta redes neuronales
complejas, dependiendo de la naturaleza y complejidad de los datos.

4.1.1.4. Evaluacion

Esta fase implica validar la precision del modelo utilizando métricas como la
precision, la sensibilidad, y el area bajo la curva ROC. La validacién cruzada y otras
técnicas de evaluacion son esenciales para garantizar que el modelo se desempene
bien en datos no vistos.

e Precision: La precision es la proporcion de verdaderos positivos (TP) sobre
la suma de verdaderos positivos y falsos positivos (FP). En otras palabras,
mide la proporcién de predicciones positivas que fueron correctas.

TP

Precision = TP+ FP

e Sensibilidad: La sensibilidad es la proporcién de verdaderos positivos (TP)
sobre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos (FN). En términos
mas simples, mide la proporcion de positivos reales que fueron identificados
correctamente.

TP

Sensibilidad = TP T FN

e Area bajo la curva ROC: El drea bajo la curva ROC es una medida de la
capacidad de un modelo para distinguir entre clases. Cuanto mayor sea el
area bajo la curva (AUC), mejor sera el modelo para distinguir entre clases
positivas y negativas. La curva ROC es una representacion grafica de la
sensibilidad (eje Y) frente a la tasa de falsos positivos (eje X), y el area bajo
esta curva proporciona una medida numérica de la calidad del modelo.

1
AUC = f sensibilidad(x)dtasa de falsos positivos (x)
0



4.1.1.5. Mejora de Modelo

Incluye técnicas como ajuste de hiperparametros, seleccion de caracteristicas y
manejo de desequilibrio en los datos. Esta etapa es iterativa y busca optimizar el
rendimiento del modelo.

4.1.1.6. Prediccién

La finalidad de la mineria de datos. Se utiliza el modelo final para hacer predicciones
o tomar decisiones basadas en nuevos datos.

4.1.1.7. Desafios y Soluciones Contemporaneas

Uno de los mayores desafios actuales es el manejo de grandes volumenes de datos.
Técnicas como el aprendizaje profundo y el procesamiento distribuido han sido
fundamentales para abordar este desafio. Ademas, la necesidad de modelos
interpretables ha llevado al desarrollo de técnicas de explicabilidad de IA, que
permiten comprender mejor como los modelos toman decisiones [2] [3].

4.1.1.8. Creacion de modelo

Para esta etapa se deben hacer las preguntas que pueden ser respondidas por los
datos. El trabajo del algoritmo de ML sera predecir con éxito el objetivo a través del
conjunto de inputs.

4.1.1.9. Evaluacion

Aunque no siempre se realiza, suele ser una fase comun de la metodologia. Una
forma de realizar la evaluacién es probar la funcion de hipotesis con datos reales ya
mesurado en la data historica.

4.1.1.10. Mejora de modelo

3 formas comunes son perfeccionar los parametros de la hipétesis, filtrar el conjunto
de los inputs y reprocesamiento y limpieza de los datos.

4.1.1.11. Prediccion

Es la ultima etapa del modelo, y el objetivo final, donde se realiza la predicciéon o
tarea asignada al agente de Machine Learning.

4.1.2. Ventana de tiempo en el analisis temporal



Una ventana de tiempo es una técnica utilizada en el analisis de series temporales
que consiste en seleccionar un subconjunto de datos basandose en un periodo
especifico transformando la serie temporal en una matriz en la que, cada valor del
conjunto de datos estd asociado a un valor a predecir. Esta técnica es
particularmente util para transformar series temporales en un formato mas
adecuado para el modelado predictivo, especialmente para modelos que necesitan
considerar dependencias temporales [28].

Matrix de Ventana Valor a predecir
1 2 3 B 5 6
2 3 B 5 6 7
Ventana 5 Datos
3 4 5 6 7 8
- 5 6 7 8 9
4 5 6 7 8 9

ILUSTRACION 4.SKFORECAST: FORECASTING SERIES TEMPORALES CON PYTHON Y
SCIKITLEARN

La ventana de tiempo se incorpora como un componente esencial para reorganizar
la estructura de datos y poder realizar el entrenamiento y la evaluacion de la
efectividad de los modelos de regresion desarrollados en este estudio [4].

La codificacion de la serie de tiempo por ventana de tiempo es crucial, ya no permite
convertir los datos cronolégicos de eventos, en cddigos que representan la
continuidad de la serie. Esto implica que, en casos donde falten datos de eventos
en determinados dias y horas, es necesario realizar una reconstruccion de la serie
de tiempo para obtener la serie temporal con todos los datos en el tiempo.

4.1.2.1. Propésito del Uso de la Ventana de Tiempo

e Objetivo Principal: Utilizar la ventana de tiempo para organizar y
transformar la serie temporal de datos, permitiendo una mejor adaptacion del
modelo de aprendizaje automatico a cddigos que representan la
temporalidad.

e La ventana de tiempo es un instrumento clave que facilita la reorganizacion
de los datos para realizar el entrenamiento, pruebas y usos en un modelo
predictivo, dado la naturaleza dinamica de las operaciones y la gestion de
recursos [4].



4.1.2.2. Consideraciones Adicionales en el Analisis Temporal

e Segmentacion Temporal: La ventana de tiempo permitira la segmentacion
de los datos en intervalos especificos, facilitando un analisis mas detallado
de las variaciones temporales y la identificacion de patrones relevantes [4].

e Transformacién de la Serie Temporal: Los datos seran organizados y
transformados dentro de la ventana de tiempo antes de ser introducidos en
los modelos de aprendizaje automatico, asegurando que las relaciones
temporales sean adecuadamente consideradas [4].

4.1.2.3. Aplicacion Practica de la Ventana de Tiempo en el Proyecto

e Evaluacién Continua: La ventana de tiempo se ajustara y adaptara durante
diferentes fases del desarrollo del modelo, asegurando que el modelo se
mantenga relevante y preciso a medida que se disponga de nuevos datos o
se realicen ajustes en la ventana temporal. La retroalimentacion continua
sera esencial para optimizar la capacidad del modelo para abordar las
variaciones temporales en el SITM MIO [4].

4.1.3. Machine Learning

Machine learning es un componente importante del creciente campo de la ciencia
de datos. Mediante el uso de métodos estadisticos, se entrenan algoritmos para
hacer clasificaciones o predicciones, y para descubrir insights clave dentro de los
proyectos de mineria de datos. Estos insights posteriormente impulsan la toma de
decisiones dentro de aplicaciones y empresas, lo que es ideal para influir en las
métricas [5] [6].

El aprendizaje automatico (machine learning) abarca una variedad de modelos y
técnicas algoritmicas disefiadas para procesar datos de manera efectiva y lograr
resultados especificos. Dependiendo de la naturaleza de los datos y los objetivos
deseados, se recurre a uno de los cuatro modelos de aprendizaje: supervisado, no
supervisado, semisupervisado o de refuerzo. Cada uno de estos modelos ofrece
enfoques distintos para abordar diferentes problemas en el ambito del aprendizaje
automatico [5].

En el contexto de cada modelo, se aplican diversas técnicas algoritmicas que se
ajustan a las caracteristicas particulares de los conjuntos de datos y los resultados
buscados. Estas técnicas pueden incluir clasificacién, identificacion de patrones,
proyeccion de resultados y toma de decisiones informadas [6].

Es esencial destacar que los algoritmos de aprendizaje automatico estan disefiados
para cumplir funciones especificas, ya sea clasificar elementos, descubrir patrones,
realizar proyecciones o tomar decisiones fundamentadas. La flexibilidad de estos
algoritmos permite su aplicacién individual o su combinacion estratégica para lograr



la maxima precisidon, especialmente cuando se enfrentan a datos complejos y
situaciones mas impredecibles. En resumen, el aprendizaje automatico ofrece un
conjunto diverso de herramientas que se adaptan a diversas necesidades y
contextos, permitiendo un enfoque personalizado para la resolucion de problemas
complejos en el analisis de datos [9] [6]. Es esencial destacar que los algoritmos de
aprendizaje automatico estan diseiados para cumplir funciones especificas, ya sea
clasificar elementos, descubrir patrones, realizar proyecciones o tomar decisiones
fundamentadas. La flexibilidad de estos algoritmos permite su aplicacion individual
0 su combinacion estratégica para lograr la maxima precision, especialmente
cuando se enfrentan a datos complejos y situaciones mas impredecibles. En
resumen, el aprendizaje automatico ofrece un conjunto diverso de herramientas que
se adaptan a diversas necesidades y contextos, permitiendo un enfoque
personalizado para la resolucion de problemas complejos en el analisis de datos [5]
[6].

4.1.3.1. Métodos de Machine Learning
Los modelos de machine learning se dividen en cuatro categorias principales.

e Machine learning supervisado: El aprendizaje supervisado, también
conocido como machine learning supervisado, se define por su uso de los
conjuntos de datos etiquetados para entrenar los algoritmos para clasificar
datos o predecir resultados con precision [7]. A medida que se introducen
datos de entrada en el modelo, este adapta sus pesos hasta que se haya
ajustado correctamente. Esto ocurre como parte del proceso de validacion
cruzada para asegurarse de que el modelo evite el sobreajuste o el
subajuste. El aprendizaje supervisado permite a las organizaciones resolver
una amplia variedad de problemas del mundo real a escala como, por
ejemplo, la clasificacidon de spam en una carpeta distinta de la bandeja de
entrada [8]. Algunos métodos utilizados en el aprendizaje supervisado son
las redes neuronales, Naive Bayes, la regresion lineal, la regresion logistica,
el bosque aleatorio y la maquina de vectores de soporte (SVM).

¢ Machine learning no supervisado: El aprendizaje no supervisado, también
conocido como machine learning no supervisado, utiliza algoritmos de
machine learning para analizar y agrupar en clusteres conjuntos de datos sin
etiquetar [9]. Estos algoritmos descubren agrupaciones de datos o patrones
ocultos sin necesidad de ninguna intervencién humana. La capacidad de este
método para descubrir similitudes y diferencias en la informacién lo
convierten en ideal para el analisis de datos exploratorios, las estrategias de
venta cruzada, la segmentacion de clientes y el reconocimiento de imagenes
y patrones. También se utiliza para reducir el numero de caracteristicas de
un modelo mediante el proceso de reduccién de dimensionalidad. El analisis
de componentes principales (PCA) y la descomposicion en valores
singulares (SVD) son dos de los enfoques mas habituales para realizar este
proceso. Otros algoritmos utilizados en el aprendizaje no supervisado son las



redes neuronales y la agrupacion en cluster de medias K.

e Aprendizaje semisupervisado: El aprendizaje semisupervisado ofrece un
punto intermedio entre el aprendizaje supervisado y no supervisado. Durante
el entrenamiento, utiliza un conjunto de datos etiquetados mas pequefio para
guiar la clasificacion y la extraccién de caracteristicas de un conjunto de
datos sin etiquetar de mayor tamario [10]. El aprendizaje semisupervisado
puede resolver el problema de no tener suficientes datos etiquetados para un
algoritmo de aprendizaje supervisado. También es util si el coste de etiquetar
datos suficientes es demasiado elevado.

¢ Machine learning de refuerzo: Machine learning de refuerzo es un modelo
de machine learning que es similar al aprendizaje supervisado, pero el
algoritmo no se entrena utilizando datos de muestra. Este modelo aprende a
través de prueba y error. Se reforzara una secuencia de resultados
satisfactorios para desarrollar la mejor recomendacion o politica para un
problema determinado [10].

4.1.3.2. Funcionamiento del aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el uso de conjuntos de datos etiquetados para
entrenar algoritmos que clasifiquen datos o predigan resultados de forma precisa
[71. A medida que los datos se introducen en el modelo, este ajusta sus
ponderaciones hasta que dicho modelo se haya ajustado adecuadamente, como
parte del proceso de validacion cruzada.

El aprendizaje supervisado, también conocido como machine learning supervisado,
es una subcategoria del machine learning y la inteligencia artificial [8].

El aprendizaje supervisado permite a las organizaciones resolver una amplia
variedad de problemas del mundo real a escala como, por ejemplo, la clasificacidon
de spam en una carpeta distinta de la bandeja de entrada.

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de datos de entrenamiento para
ensefar a los modelos a generar la salida deseada [9].

Este conjunto de datos incluye datos de entrada y resultados correctos, que
permiten que el modelo aprenda con el tiempo. El algoritmo mide su precision a
través de la funcidén de pérdida, ajustandose hasta que el error se haya minimizado
lo suficiente.

El aprendizaje supervisado puede clasificarse en dos tipos de problemas durante la
mineria de datos:

e La clasificacion



e Laregresion
4.1.3.2.1. CLASIFICACION

La clasificacion utiliza un algoritmo para asignar con precision datos de prueba en
categorias especificas.

Reconoce entidades especificas dentro del conjunto de datos e intenta sacar
algunas conclusiones sobre como esas entidades deben etiquetarse o definirse.

Clasificacion
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ILUSTRACION 5. EJEMPLO GRAFICO DE CLASIFICACION

4.1.3.2.2. REGRESION

La regresion se utiliza para comprender la relacion entre variables dependientes e
independientes.

Se utiliza comunmente para hacer proyecciones, como los ingresos por ventas de
un negocio determinado [7].

Regresion

ILUSTRACION 6. EJEMPLO GRAFICO DE REGRESION



4.1.3.3. Algoritmos de aprendizaje supervisado

4.1.3.3.1. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) se presentan como una herramienta
analitica robusta y versatil en este contexto. Originadas en los trabajos pioneros de
Vapnik [11], las SVM son ampliamente reconocidas por su eficacia en tareas de
clasificacion y regresion, fundamentales para la prediccion de incidentes de
seguridad.

Eficiencia en Grandes Dimensiones de Datos: Las SVM son particularmente
adecuadas para manejar grandes volumenes de datos, una caracteristica
esencial para analizar los registros de seguridad del SITM MIO. La capacidad de
las SVM para utilizar funciones kernel para transformar los datos a un espacio
de mayor dimension facilita la separacion lineal, incluso en casos donde las
relaciones entre los datos no son inmediatamente evidentes [12]. Esta propiedad
es crucial para identificar patrones complejos y sutiles en los datos de seguridad.

Flexibilidad y Adaptabilidad: La adaptabilidad de las SVM a diferentes tipos
de datos y relaciones es una ventaja significativa. A través de la eleccion
adecuada de la funcion kernel, las SVM pueden modelar una variedad de
relaciones no lineales entre las variables, lo que es esencial para comprender y
predecir los incidentes de seguridad en un entorno tan dinamico como el del
transporte publico [13].

Precision y Control del Margen de Error: Una caracteristica distintiva de las
SVM es su enfoque en maximizar el margen, lo que las hace particularmente
robustas frente a datos de prueba futuros. Esta propiedad es vital para asegurar
que la asignacion de recursos de seguridad basada en el modelo sea confiable
y efectiva [14]. En el contexto del SITM MIO, esto significa que el modelo puede
proporcionar recomendaciones consistentes y fiables para la asignacion de
recursos, incluso en situaciones de incertidumbre 'y cambio.

Aplicaciones Practicas en Seguridad de Transporte: La implementacion de
SVM en sistemas de transporte masivo como el SITM MIO puede revolucionar
la forma en que se asignan los recursos de seguridad. Al predecir con mayor
precision los incidentes de seguridad, las autoridades pueden distribuir los
recursos de manera mas efectiva, asegurando una respuesta rapida y adecuada
a las situaciones emergentes. Esto no solo mejora la seguridad general del
sistema, sino que también optimiza el uso de recursos limitados.

4.1.3.3.2. PERCEPTRON MULTICAPA

El desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para optimizar la asignacién
de recursos en el sistema de transporte masivo de Santiago de Cali (SITM MIO)
puede beneficiarse significativamente del uso del Perceptrén Multicapa (MLP). El



MLP, una forma de redes neuronales artificiales ofrece una estructura flexible y
potente para modelar relaciones complejas en datos de gran volumen y variedad,
como los asociados con la seguridad en el transporte masivo.

Capacidad de Modelado de Datos Complejos: El MLP es conocido por su
habilidad para modelar relaciones no lineales complejas, lo que lo hace ideal
para analizar y predecir patrones en los datos de seguridad del SITM MIO [15].
A través de su arquitectura de multiples capas y neuronas interconectadas, el
MLP puede aprender patrones intrincados en los datos, lo que es crucial para
identificar factores de riesgo y predecir incidentes de seguridad.

Flexibilidad y Generalizacion: Una de las fortalezas del MLP es su capacidad
para generalizar a partir de los datos de entrenamiento y realizar predicciones
precisas sobre datos no vistos anteriormente [16]. Esta caracteristica es esencial
para adaptarse a las cambiantes condiciones y patrones de seguridad en un
sistema de transporte dinamico como el SITM MIO.

Robustez en el Manejo de Datos de Alta Dimension: Las redes neuronales,
como el MLP, son particularmente eficaces en el manejo de datos de alta
dimensién, lo que permite integrar y analizar multiples factores que influyen en
la seguridad del transporte masivo [17]. Esto incluye variables como la hora del
dia, ubicacién, tipo de incidente, y otros datos relevantes.

Aplicaciones en Sistemas de Transporte Masivo: La implementaciéon de MLP
en el SITM MIO puede ofrecer una herramienta avanzada para la asignacion de
recursos de seguridad. Al predecir con precision los incidentes de seguridad, el
modelo puede guiar la distribucion de recursos de manera mas efectiva,
asegurando una respuesta oportuna y adecuada a las situaciones de riesgo [18].
Esto no solo mejora la seguridad general del sistema, sino que también
contribuye a un uso mas eficiente de los recursos disponibles.

4.1.3.3.3. RANDOM FOREST

El modelo de Random Forest (RF) es una técnica de aprendizaje automatico que
se ha establecido como una de las herramientas mas eficaces y versatiles para el
analisis predictivo, especialmente en el contexto de grandes conjuntos de datos con
una compleja estructura de atributos, como es el caso de los datos de seguridad en
el sistema de transporte masivo de Santiago de Cali (SITM MIO) [19].

Fundamentos y Estructura del Random Forest: El Random Forest es un
algoritmo de aprendizaje de conjunto que opera mediante la construccion de
multiples arboles de decisiéon en el momento del entrenamiento y generando la
salida (por ejemplo, la clasificacion o la media de las predicciones de los arboles
individuales) [19]. La férmula general para un Random Forest que realiza una
tarea de clasificacion puede expresarse como:



Y = moda{h(x, ©,),h(x,0,), ..., h(x,0),}

donde Y es la salida predicha, h representa un arbol individual dentro del
bosque, x es el vector de entrada, y 04, 0,, ..., 0, son los parametros aleatorios
independientes para cada arbol.

e Ventajas en el Contexto de Seguridad del Transporte Masivo: Una de las
principales ventajas de Random Forest es su capacidad para manejar grandes
conjuntos de datos con una alta dimension de atributos, lo que lo hace ideal para
analizar los complejos patrones de datos de seguridad del SITM MIO. Ademas,
su naturaleza de conjunto reduce el riesgo de sobreajuste, un problema comun
en los modelos de aprendizaje automatico, especialmente en arboles de
decision individuales.

e Manejo de Diversos Tipos de Datos: Random Forest es eficaz tanto para
variables categdricas como numéricas, o que permite una amplia gama de
aplicaciones, desde la prediccion de tipos de incidentes hasta la identificacion
de patrones temporales y espaciales en los datos de seguridad [20].

e Importancia en la Asignacion de Recursos de Seguridad: La aplicacién de
Random Forest en el SITM MIO puede proporcionar predicciones precisas y
confiables sobre incidentes de seguridad, lo que a su vez puede guiar una
asignacion mas eficiente y efectiva de recursos. Al anticipar areas y tiempos de
mayor riesgo, el modelo puede ayudar a optimizar la presencia de personal de
seguridad y la implementacion de medidas preventivas [21].

4.1.3.4. Coeficiente de determinacion R?

El coeficiente de determinacion R? se establece como una métrica esencial para
evaluar la eficacia de los modelos de regresion desarrollados. A continuacion, se
presenta el criterio adoptado para la aplicacion y analisis de R? en este estudio
especifico [22].

4.1.3.4.1. PROPOSITO DEL USO DE R?

Objetivo Principal: Utilizar R?* para determinar qué tan bien el modelo de
aprendizaje automatico puede explicar la variabilidad en la asignacion de recursos
y predecir con precision las necesidades de seguridad y mantenimiento en el SITM
MIO.

Importancia en el Contexto del Proyecto: Dada la complejidad y la importancia
critica de la asignacion eficiente de recursos, un alto valor de R? indica que el modelo
puede capturar con precision las relaciones subyacentes entre las variables y las
necesidades operativas.



4.1.3.4.2. INTERPRETACION DE LOS VALORES DE R?

Rango de Valores: Se considera que R? varia entre 0 (sin explicacion) y 1
(explicacion completa).

Umbrales de Aceptabilidad: Para este proyecto, se estableceran umbrales
especificos para R? que determinaran la aceptabilidad del modelo. Por ejemplo, un
R? superior a 0.7 puede considerarse como indicativo de un buen ajuste del modelo
a los datos.

4.1.3.4.3. CONSIDERACIONES ADICIONALES EN EL ANALISIS DE R?

Evitar el Sobreajuste: Se prestara especial atencion para asegurar que un R? alto
no sea resultado de sobreajuste, especialmente si el modelo muestra un
rendimiento significativamente diferente en el conjunto de datos de prueba.

Complementar con Otras Métricas: R? se utilizara en conjunto con otras métricas
de rendimiento, como el error cuadratico medio (MSE) y el analisis de residuos, para
obtener una evaluacion mas completa del modelo.

4.1.3.4.4. APLICACION PRACTICA DE R? EN EL PROYECTO

Evaluacion Continua: El R? se calculara y monitorizara a lo largo de diferentes
fases del desarrollo del modelo para asegurar que el modelo se mantenga relevante
y preciso a medida que se disponga de nuevos datos o se realicen ajustes en el
modelo.

Suma de Cuadrados de los Residuos (SSR)

R?>=1
Suma Total de Cuadrados (SST)

Donde:

e Suma de Cuadrados de los Residuos (SSR) se calcula como:
Y(y; — 9;)? siendo y; los valores realesy 9; los valores predichos por el
modelo.

e Suma Total de Cuadrados (SST) se calcula como: Y(y; — ¥)?, donde y
es el promedio de los valores reales.

En términos mas sencillos, el R? mide la proporcién de la variabilidad total de
la variable dependiente que es explicada por el modelo de regresion.

Para ilustrar mejor esto, se tiene que:
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ILUSTRACION 7.DISPERSION DE LOS VALORES REALES VS PREDICHOS

e La grafica de dispersion de los valores reales vs. predichos muestra la
linea de regresion. Esta grafica puede ayudar a visualizar qué tan cerca estan
los valores predichos de los valores reales. El R? calculado para este modelo
es 0.91, indicando que el modelo explica aproximadamente el 91% de la
variabilidad en los datos. Un R? mas cercano a 1 indica un mejor ajuste del
modelo.

e Grafica de los residuos, que es util para evaluar la distribucion y la
constancia de los errores del modelo a lo largo de diferentes valores
predichos. Esta grafica es util para evaluar si los residuos parecen ser
aleatorios y uniformemente distribuidos alrededor de la linea horizontal en
y = 0, lo cual es deseable en un buen modelo de regresion.

4.1.3.5. Error absoluto medio (MAE)

El Error Absoluto Medio (MAE) se utiliza como una métrica esencial para evaluar la
precision de los modelos de regresidon desarrollados en el contexto del presente
estudio. A continuacién, se presenta el criterio adoptado para la aplicacién y analisis
del MAE en este proyecto especifico [23].

4.1.3.5.1. PROPOSITO DEL USO DE MAE

Objetivo Principal: Utilizar MAE para evaluar qué tan bien el modelo de
aprendizaje automatico puede predecir con precision las necesidades de seguridad
y mantenimiento en el SITM MIO, centrandose en la magnitud promedio de los
errores de prediccion.



Importancia en el Contexto del Proyecto: Dada la complejidad y la importancia
critica de la asignacién eficiente de recursos, un bajo valor de MAE indica que el
modelo puede realizar predicciones precisas y realistas, contribuyendo a una
gestion efectiva de recursos.

4.1.3.5.2. INTERPRETACION DE LOS VALORES DE MAE

Magnitud de Errores: MAE mide la magnitud promedio de los errores absolutos
entre las predicciones y los valores reales. Un MAE mas bajo indica una mayor
precision en las predicciones del modelo.

Umbrales de Aceptabilidad: Se estableceran umbrales especificos para el MAE
que determinaran la aceptabilidad del modelo. Por ejemplo, un MAE inferior a cierto
valor (por ejemplo, 5 unidades) puede considerarse como indicativo de un buen
ajuste del modelo a los datos.

4.1.3.5.3. CONSIDERACIONES ADICIONALES EN EL ANALISIS DE MAE

Evitar el Sobreajuste: Se prestara especial atencién para asegurar que un bajo
MAE no sea resultado de sobreajuste, especialmente al evaluar el rendimiento del
modelo en el conjunto de datos de prueba.

Complementar con Otras Métricas: El MAE se utilizara en conjunto con otras
métricas de rendimiento, como el R? y el analisis de residuos, para obtener una
evaluacion mas completa del modelo.

4.1.3.5.4. APLICACION PRACTICA DE MAE EN EL PROYECTO

Evaluaciéon Continua: El MAE se calculara y monitorizara a lo largo de diferentes
fases del desarrollo del modelo para asegurar que el modelo se mantenga relevante
y preciso a medida que se disponga de nuevos datos o se realicen ajustes en el
modelo. La retroalimentacion continua y la optimizacion del modelo seran
fundamentales para garantizar su eficacia a lo largo del tiempo.
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ILUSTRACION 8. ERROR ABSOLUTO MEDIO (MAE)

En la llustracion 8. Error Absoluto Medio (MAE), se representa visualmente el Error
Absoluto Medio (MAE) utilizando un conjunto de datos de ejemplo. Cada punto en
el grafico muestra el error absoluto (la diferencia absoluta entre el valor real y la
prediccion) para una observacion especifica. La linea roja discontinua indica el valor
medio de estos errores, es decir, el MAE.

Este grafico ayuda a entender como el MAE proporciona una medida de la magnitud
promedio de los errores en un modelo de regresion. Un MAE mas bajo, indicado por
la linea roja mas cerca del eje horizontal, sefialaria una mayor precision en las
predicciones del modelo.

La formula para calcular el MAE es la siguiente:

1 n
MAE:—Z ly; — ¥l
Nédij=1
Donde n es el numero total de observaciones, y; es el valorrealy y; es la prediccion
correspondiente.

4.1.3.6. Balanceo de Datos en problemas de Regresion.

En el ambito de la modelizacidn estadistica y el aprendizaje automatico, uno de los
desafios mas significativos es el manejo de conjuntos de datos desbalanceados,
especialmente en tareas de regresion. Los modelos de regresion, que buscan
predecir un valor continuo basandose en una o varias variables independientes,



pueden verse afectados negativamente por desequilibrios en los datos. Estos
desequilibrios pueden llevar a sesgos en las predicciones, donde el modelo tiende
a realizar mejores predicciones para los valores mas comunes, pero falla en predecir
con precision los valores menos frecuentes o 'raros'. Para abordar esta
problematica, se utilizan estrategias como SMOTER, SMOGN, el Submuestreo
Aleatorio (Random Undersampling), el Sobremuestreo Aleatorio (Random
Oversampling) y la Estrategia de Combinacion Basada en Relevancia Ponderada
(Weighted Relevance-Based Combination Strategy). Estas técnicas buscan
equilibrar los datos, permitiendo asi que los modelos de regresion aprendan de
manera mas efectiva y proporcionen predicciones mas precisas y menos sesgadas.
[24]

4.1.3.6.1. SMOTER (SYNTHETIC MINORITY OVER-SAMPLING TECHNIQUE
FOR REGRESSION)

Descripcion: SMOTER es una adaptacién del conocido algoritmo SMOTE para
regresion, abordando la problematica especifica de los datos de regresion
desbalanceados [25].

Funcionamiento: Define regiones mayoritarias (frecuentes) y minoritarias (raras)
basandose en la densidad original de etiquetas, aplicando submuestreo aleatorio en
la region mayoritaria y sobre muestreo en la minoritaria [25].

Técnica de Sobre muestreo: Genera ejemplos sintéticos y emplea una estrategia
de interpolacion combinando entradas y objetivos de diferentes ejemplos. Utiliza dos
casos raros para la interpolacién, creando variables objetivo como un promedio
ponderado de los casos raros utilizados [25].

4.1.3.6.2. SMOGN (SMOTE AND GAUSSIAN NOISE)

Descripcion: SMOGN se basa en SMOTER, pero afiade ruido gaussiano durante
la fase de sobre muestreo. Se propone como una nueva estrategia de
preprocesamiento para lidiar con la regresion desbalanceada [26] [27].

Funcionamiento: Combina las estrategias de SMOTER y ruido gaussiano para la
generacion de ejemplos sintéticos. Utiliza SMOTER para generar ejemplos
sintéticos cuando los ejemplos seleccionados estan cercanos entre si, y aplica ruido
gaussiano cuando estan mas distantes [26] [27].

Personalizacion y Efectos: SMOGN ofrece aproximadamente tres etapas de
personalizacion para el proceso de remuestreo, que incluyen configuraciones
automaticas, automaticas dentro de limites y manuales. La aplicaciéon de SMOGN,



junto con transformaciones logaritmicas, ha demostrado mejorar la cobertura del
rango de valores objetivo. En un caso practico, SMOGN redujo el numero total de
observaciones en aproximadamente un 20% al aumentar el muestreo de
observaciones raras con ruido y disminuir el muestreo de las frecuentes [26] [27].

Ventajas e Impacto: SMOGN se integra con propuestas existentes para resolver
problemas detectados en ambas, mostrando ventajas en comparacion con otros
enfoques. Tiene un impacto diferencial en los algoritmos de aprendizaje utilizados,
mostrando mas ventajas para aprendices como Random Forest y Multivariate
Adaptive Regression Splines [25].

Submuestreo para regresion, (Undersampling Regression): Esta estrategia
reduce el tamafo del dominio 'normal' (generalmente la clase mayoritaria en un
conjunto de datos) mientras mantiene inalterado el dominio 'raro' (clase minoritaria).
El grado de submuestreo se puede controlar de varias maneras [28]:

Balance: Iguala el tamafo de los dominios normal y raro.
Extremo: Invierte la proporcion de tamaros entre los dominios normal y raro.

Promedio: Un enfoque intermedio entre balance y extremo. Se suele usar la
busqueda en malla para determinar el grado 6ptimo de submuestreo, para
maximizar métricas como el puntaje F1.

Sobremuestreo para regresion, (Oversampling Regression): Este enfoque
mantiene sin cambios el dominio normal y aumenta el tamafio del dominio raro
mediante duplicacion. ElI grado de sobremuestreo también se puede configurar
como balance, extremo o promedio. El grado 6ptimo se suele encontrar en un
proceso de busqueda en malla [28].

Estrategia de Combinacion Basada en Relevancia Ponderada (WERCS,
Weighted Relevance-Based Combination Strategy): A diferencia de UR y OR,
WERCS no categoriza los valores objetivo en dominios normal y raro. En su lugar,
utiliza valores de relevancia como pesos para decidir qué muestras submuestreo o
sobre muestrear. Las instancias con altos valores de relevancia tienen mas
probabilidades de ser elegidas para sobre muestreo (y menos para submuestreo).
Los usuarios pueden especificar el porcentaje de sobre muestreo y submuestreo. A
diferencia del sobre muestreo estandar que duplica las muestras, WERCS puede
agregar ruido gaussiano a las muestras para crear variabilidad [28].

4.2. Antecedentes

En los sistemas de transporte masivo, aunque no se ha realizado un proyecto
exactamente igual, existen iniciativas similares que incorporan tecnologias



avanzadas como el Machine Learning y la Inteligencia Artificial, alineadas con la
Industria 4.0. Un ejemplo destacado es el proyecto de la Union Temporal de
Recaudo y Tecnolégica en Cali, Valle del Cauca, que ha implementado un Sistema
de Reconocimiento Facial en el SITM MIO para reforzar la seguridad. Este contexto
se enriquece con proyectos que explican los aspectos fundamentales del Machine
Learning y su aplicacion en la industria, como el "Estado del Arte de la Inteligencia
Artificial en el Sector Ferroviario" y el "Informe al Congreso de la Republica Sector
Transporte 2020 - 2021". Estos documentos resaltan como la transformacion digital
a través de tecnologias emergentes puede optimizar la asignacién de recursos y
mejorar la eficiencia y seguridad en sistemas de transporte como el SITM MIO.

4.2.1. Utilizaciéon del machine Learning en la industria 4.0.

Este proyecto proporciona informacién detallada y relevante sobre la Cuarta
Revolucion Industrial (Industria 4.0) [29] y el papel del aprendizaje automatico
(Machine Learning) en este contexto. Aqui hay un resumen de los puntos clave
utiles como antecedentes sobre la asignacion de recursos institucionales en el SITM
MIO:

e Industria 4.0 y la Transformacién Digital: La Industria 4.0, también conocida
como la Cuarta Revoluciéon Industrial, se caracteriza por la fusion de las
tecnologias digitales y fisicas, como loT, Big Data, Cloud Computing, y la
inteligencia artificial, para crear fabricas inteligentes y sistemas ciber-fisicos.
Esta transformacién digital es crucial para que las empresas se mantengan
competitivas en un mercado globalizado donde se demanda personalizaciéon y
alta calidad en los productos.

e Objetivos del Documento: El documento tiene como objetivo principal explicar
los aspectos fundamentales del Machine Learning y su aplicacion en el sector
industrial bajo el paradigma de la Industria 4.0. Esto incluye comprender las
tecnologias habilitadoras de la Industria 4.0, conocer la situacién de la
digitalizacion en Espaia, establecer un marco teoérico sobre el Machine Learning
y mostrar sus aplicaciones en distintas areas de una empresa industrial.

e Estructura del Documento: El documento se divide en tres capitulos
principales. El primer capitulo aborda la Industria 4.0 y las tecnologias
habilitadoras como el Cloud Computing y el loT. El segundo capitulo se enfoca
en el Machine Learning, sus variantes y aplicaciones. El tercer capitulo discute
la importancia del Machine Learning en la industria y sus aplicaciones practicas
en areas como produccion, logistica, mantenimiento, y recursos humanos.

¢ Aplicaciones y Alcance del Machine Learning: El Machine Learning se aplica
para el reconocimiento de patrones y aprendizaje en diversos campos,
incluyendo la deteccién de malware, identificacién de células cancerigenas,
sistemas de recomendacion, y vehiculos autbnomos. Estas aplicaciones
demuestran la capacidad del Machine Learning para trabajar con grandes



volumenes de datos y extraer patrones, relaciones, tendencias y predicciones
valiosas

La relacién de este antecedente con el proyecto de asignacion de recursos
institucionales para el control y la seguridad de la infraestructura movil, fisica y
tecnologica del SITM MIO, busca aplicar el aprendizaje automatico en un contexto
especifico de transporte y gestién de infraestructuras, lo que se alinea con los
principios de la Industria 4.0 y el uso innovador del Machine Learning. Las ideas y
estrategias presentadas en el documento proporcionan una base tedrica solida y
ejemplos practicos de cdmo integrar el Machine Learning en sistemas complejos,
fundamental para contextualizar sobre cémo optimizar la asignacion de recursos y
mejorar la eficiencia y seguridad en el SITM MIO.

4.2.2. Estado del arte de la inteligencia artificial en el sector ferroviario
poniendo en comun fabricante, operadora e infraestructura

El documento "Estado del Arte de la Inteligencia Artificial en el Sector Ferroviario"
[30] proporciona informacion valiosa sobre el uso de aprendizaje automatico en la
asignacion de recursos institucionales para el control y seguridad de
infraestructuras. Citamos algunos puntos clave del documento que pueden ser
relevantes:

e Aplicacion de la Inteligencia Artificial en Diversos Sectores: El
documento sefala el creciente interés y la expansiva aplicacion de la
inteligencia artificial en varios sectores, incluyendo el transporte.
Especificamente, en el sector ferroviario, se destaca la inteligencia artificial
como un medio para mejorar la eficiencia y sostenibilidad, lo que resalta la
versatilidad y la importancia de esta tecnologia en contextos de
infraestructura y movilidad.

e Objetivos del Estudio: El principal objetivo del trabajo es evaluar el estado
del arte de la inteligencia artificial en el sector ferroviario. Se enfoca en
identificar areas que requieren mas investigacion o desarrollo para su
aplicacion eficiente en problemas de ingenieria relacionados con el
transporte ferroviario. Ademas, busca analizar como se resuelven los
problemas en el sector, ya sea individualmente o mediante un enfoque
colaborativo entre los actores principales (operadoras, infraestructura, y
fabricantes).

4.2.3. Informe al congreso de la republica sector transporte 2020 - 2021

La relacién de este trabajo el proyecto sobre el uso de aprendizaje automatico en la
asignacion de recursos institucionales para el control y la seguridad de la
infraestructura movil, fisica y tecnoldgica del SITM MIO es directa. Al igual que en
el sector ferroviario [31], el proyecto busca aprovechar las capacidades del
aprendizaje automatico para mejorar la eficiencia y seguridad en un sistema de



transporte. Las estrategias y hallazgos del documento proporcionan insights
valiosos sobre como implementar tecnologias de inteligencia artificial en un contexto
de infraestructura y movilidad, ofreciendo posibles vias para optimizar la gestiéon de
recursos y la operatividad en el SITM MIO.

El "Informe de la ministra al Congreso 2020 - 2021" del Ministerio de Transporte de
Colombia presenta aspectos relevantes, considerados como antecedentes sobre el
modelo de aprendizaje automatico aplicado a la asignacién de recursos
institucionales en el SITM MIO.

e Enfoque en la Modernizacion del Transporte y la Logistica: El Plan
Nacional de Desarrollo 2018 — 2022 destaca la importancia de modernizar el
sector transporte para mejorar la eficiencia, seguridad y sostenibilidad. Esta
modernizacidén implica la adopcion de tecnologias avanzadas, que busca
integrar el aprendizaje automatico para optimizar la asignacion de recursos
en el transporte publico, contribuyendo asi a una operacion mas eficiente y
segura.

¢ Innovaciéon y Tecnologia en la Gestion del Transporte: El uso del modulo
INSIDE RNDC por el gobierno demuestra el compromiso con la adopcion de
tecnologia para mejorar la logistica y eficiencia en el transporte. Esto resalta
la relevancia de implementar soluciones tecnoldgicas avanzadas, como el
aprendizaje automatico, para la recoleccion y analisis de datos que pueden
mejorar la gestion del transporte publico en aspectos como tiempos,
seguridad y eficiencia operativa.

e Priorizacidon de la Seguridad en el Transporte: La reduccion de siniestros
viales y la mejora de la seguridad en la infraestructura de transporte son
prioridades claras en el informe. Al aplicar el aprendizaje automatico para la
asignacion de recursos, puede contribuir significativamente a estos objetivos,
mejorando la seguridad y eficiencia en la infraestructura movil, fisica y
tecnologica del SITM MIO, alineandose asi con las politicas nacionales de
seguridad en el transporte.

En resumen, el informe del Ministerio de Transporte proporciona un marco
contextual importante, demuestra como la adopcién de tecnologias avanzadas, en
especial el aprendizaje automatico, puede jugar un papel crucial en la
modernizacién y mejora de la eficiencia y seguridad en el sector del transporte. Esto
valida la direccién del proyecto y el potencial para contribuir a los objetivos
nacionales de desarrollo y modernizacion en el sector de transporte publico.

4.2.4. Big data e internet de las cosas para los sistemas inteligentes del
transporte

El documento "Big Data e Internet de las Cosas para los sistemas inteligentes del
transporte" [32] ofrece antecedentes valiosos sobre el uso de aprendizaje
automatico en la asignacion de recursos institucionales para el control y seguridad
de la infraestructura movil, fisica y tecnoldgica del SITM MIO:



e Aplicacion de Big Data en Transporte: El documento destaca la
importancia de Big Data en la transformacién digital y la Industria 4.0,
resaltando como estas tecnologias han permitido superar barreras previas
en el procesamiento de datos, deteccion de patrones ocultos vy
procesamiento de imagenes en tiempo real. Estos avances son relevantes
para tu proyecto, ya que la capacidad de procesar y analizar grandes
cantidades de datos es fundamental para optimizar la asignacion de recursos
en sistemas de transporte como el SITM MIO.

e Revisiéon Bibliografica y Tendencias en Tecnologias de Transporte: El
estudio proporciona una revision exhaustiva de las tecnologias orientadas al
transporte, destacando las tendencias actuales y areas de oportunidad,
especialmente en México. Esta informacion es util para identificar cobmo se
pueden aplicar tecnologias, adaptandolas a las necesidades especificas del
SITM MIO.

e Transformacién Digital en Organizaciones de Transporte: La
introduccion de nuevas tecnologias y la adopcidn de nuevos modelos de
operacion y negocio son cruciales en todos los sectores, incluido el
transporte.

e Aplicaciones Practicas y Metodologias: ElI documento menciona
aplicaciones practicas de Big Data, como la prediccion de trafico, deteccion
de congestion, y optimizacién de tiempos de respuesta en emergencias.
Estas aplicaciones demuestran como el aprendizaje automatico puede
usarse para resolver problemas reales en el transporte, relacionado
directamente con el proyecto.

e Oportunidades de Aplicacion y Desarrollo en Ciudades Inteligentes: El
documento identifica varias areas de oportunidad para aplicar tecnologias
avanzadas en el contexto de ciudades inteligentes. Sugiere formas de utilizar
el aprendizaje automatico y la ciencia de datos para mejorar la infraestructura
de transporte y la gestion de trafico en un entorno urbano.

e Aplicaciéon de Algoritmos Avanzados en el Transporte: Se observa un
incremento en el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar
la eficiencia y seguridad en el transporte. Esto incluye algoritmos como K-
Means, redes neuronales artificiales (RNAs), y heuristicos. Ademas, se
destaca el uso de la nube y la clusterizacion con Hadoop, asi como la
integracion de dispositivos inteligentes y algoritmos avanzados de |A para la
gestidén de datos en transporte.

En resumen, este documento proporciona un marco de referencia sobre cémo el
Big Data, y el aprendizaje automatico estan siendo aplicados en el sector del
transporte. Este marco es altamente relevante, ofreciendo insights sobre cémo



estas tecnologias pueden ser utilizadas para mejorar la asignacién de recursos y la
seguridad en sistemas de transporte como el SITM MIO.

5. Metodologia de proyecto

5.1. Objetivo especifico 1

En este proyecto de maestria, se logré desarrollar el objetivo especifico centrado en
la preparacion y el manejo 6ptimo de los datos para el analisis de vandalismo en el
sistema de transporte masivo del distrito de Santiago de Cali SITM MIO. Esta fase
del proyecto fue fundamental, ya que establecio la base sobre la cual se realizaron
los analisis de los conjuntos de datos, a continuacion, se detallan las etapas clave
y las metodologias empleadas en este proceso.

5.1.1. Recoleccion de Datos

La recoleccién de datos es un proceso fundamental en cualquier proyecto de
investigacion o analisis. Para el sistema de transporte SITM MIO de Metro Cali, la
fase inicial de recoleccion de datos implicé las siguientes acciones:

1. Reuniones con Metro Cali: Se realizaron reuniones con representantes de
Metro Cali para comprender a fondo las necesidades de informacion y los
desafios especificos del sistema de transporte. Estas interacciones fueron
cruciales para identificar las fuentes de datos mas relevantes y para
entender el contexto operativo y de seguridad en el que se desarrolla el SITM
MIO.

2. Ildentificacion de fuentes de informacion: Se determinaron las fuentes
externas adecuadas para proporcionar la informacion necesaria, teniendo
en cuenta la naturaleza confidencial de los datos.

3. Solicitudes de acceso: Se gestionaron solicitudes internas a nivel
administrativo a la entidad Metro Cali para obtener las autorizaciones
requeridas para acceder a la informacion.

5.1.1.1. Fuentes de Informacién y Estructura de Datos.

La gestion y acceso a las fuentes de datos se llevaron a cabo a través de permisos
y autorizaciones dados por Metro Cali. La entidad gestora permitié el acceso a cada
una de las fuentes y consolidar la informacion necesaria segun las necesidades del
proyecto. Las fuentes de datos consultadas fueron las siguientes:

1. Unién Temporal de Recaudo y Tecnologia (Utryt): Esta entidad privada
gestiona los conjuntos de datos fundamentales para el proyecto, utilizando
infraestructura, hardware y software para facilitar el recaudo en el sistema
MIO mediante tarjetas inteligentes y realizar operaciones adicionales como



la seguridad digital a través del centro de control. La Utryt ha colaborado con
Metro Cali en la recoleccién y validacion de actos inseguros y delitos en las
estaciones y terminales del sistema de transporte MIO. Los datos se
almacenan en una base de datos SQL en un entorno Oracle, y la Utryt
proporciona bases de datos llamada ‘Vandalismos en Estaciones y
Terminales’ y ‘Evasion de Pago’ en tablas de Excel en formato XLS.

2. Plataforma web de la Utryt: Ofrece un acceso seguro a ciertos conjuntos
de datos. A través de esta plataforma, se obtuvo la informacion para la base
de datos “Usos en terminales y estaciones”. Debido a problemas técnicos, la
descarga de datos se segmenté en varios archivos CSV, que posteriormente
se consolidaran en un solo conjunto de datos.

5.1.1.2. Integracion de datos.

Para integrar y consolidar la informacién proveniente de las distintas fuentes, se
implementaron los siguientes pasos:

1. Segmentacion y Consolidacion: Los problemas técnicos presentados en la
plataforma web para la descarga de conjunto de datos “Usos en Estaciones
y Terminales” conllevo a que su descargar se hiciera de forma segmentada
por mes. Por lo tanto, se estableci6 un proceso para consolidar estos
segmentos en un unico conjunto de datos.

2. Normalizacion de Formatos: Debido a que los distintos conjuntos de datos
tenian extensiones de archivos diferentes. Se trabajoé en la normalizacion de
los distintos formatos de los conjuntos de datos, pasando de XLS y XLXS a
un formato con extensiéon CSV para unificar los datos en un solo archivo que
facilitara el andlisis y la gestion de la informacion.

5.1.1.3. Descripcion de los conjuntos de datos obtenidos por las fuentes.

Los conjuntos de datos recopilados de diversas fuentes estan organizados por
horas. Por lo tanto, presentamos una descripcion detallada de estos conjuntos de
datos, que incluyen incidentes de vandalismo, casos de evasion de tarifas y
patrones de uso de las estaciones y terminales, todos ellos registrados vy
consolidados cronologicamente para facilitar el analisis y la toma de decisiones en
el proyecto.

1. Conjunto de datos “vandalismo en estaciones y terminales”: Se
identificd este conjunto de datos contiene registros del vandalismo diario en
estaciones y terminales, tales como robos, ataques, agresiones y atracos.
Esta informacion resultd esencial para seleccionar las entradas de datos
adecuadas y crear una secuencia logica y beneficiosa para el proyecto.



Este conjunto de datos contiene informacién detallada sobre los eventos de
seguridad que ocurren en las terminales y estaciones del sistema de
transporte MIO. Aunque la base de datos incluye diversos tipos de
informacion, algunos no son relevantes para nuestro analisis, como los
registros de ‘primeros auxilios a usuarios’, que no se relacionan directamente
con delitos y, por lo tanto, no contribuyen significativamente al estudio. La
base de datos esta compuesta por 19 columnas, cada una establecida y
relacionada de la siguiente manera:

e Numero de Caso (numérico): Numero de la asignacion que se genera
automaticamente.

e Agente Registra (texto): Nombre de la persona que registra el evento en
base de datos, tipo texto.

e Jerarquia (texto): Se consolidad los eventos como en el formato:
CENTRO CONTROL SIUR:SEGURIDAD:DELITOS:ATRACO. En este
formato nos indica de que tipo fue el evento (SEGURIDAD), luego en tipo
de inseguridad (DELITO) y por ultimo la accién del delito (ATRACO). Esta
columna es unas de las mas relevante para el analisis.

e Estado (texto): Si fue atendido el caso o no. Toma el estado de “Cerrado”

0 “En proceso”

Fecha de Creacion (fecha): Es la fecha de cuando se presento el evento.

Hora de Creacion (hora): Hora en la que sucedio el evento.

Tipo (texto): Quien consolida la informacién, normalmente es R&T.

Cola (texto): Jerarquia de quien es el responsable de dar respuesta al

evento.

Asunto (texto): Describe el tipo de evento o vandalismo.

Propietario (texto): Igual del agente que registra.

Descripcion Caso (texto): Descripcion del suceso de como cuando y

donde ocurrio.

Utima Nota (texto): Lo mismo que Descripcidén de caso.

Impacto (texto): Tipo de prioridad.

Solucién (texto): Describe como se solucioné el evento.

Fecha de Solucion (fecha): Fecha de cuando se dio solucion del evento.

Solucién Minima (numérico): Tiempo minimo para dar respuesta.

Nivel de servicio (texto): Tipo de servicio prestando.

Tiempo nivel Servicio Min (numérico): Tiempo maximo para dar

respuesta.

e Ubicacion (texto): En que terminal se presenté evento.

. Conjunto de datos “Evasion en terminales y estaciones: Este conjunto
de datos es crucial por su vinculo directo con la seguridad en el SITM MIO.
Una parte importante de los incidentes de seguridad se asocia con la evasion
de tarifas. Entender estos patrones es clave para crear tacticas efectivas que
mitiguen la evasion y fortalezcan la seguridad en el sistema de transporte.



Este conjunto de datos posee una estructura similar al conjunto ‘Vandalismo
en estaciones y terminales’. La principal diferencia radica en la columna
Jerarquia, que sigue el formato: CENTRO CONTROL
SIUR:SEGURIDAD:EVASION: PUERTA TELESCOPICA:USUARIOS. Este
formato nos indica la categoria del evento (SEGURIDAD), el tipo de incidente
(EVASION), el lugar especifico donde ocurrio (PUERTA TELESCOPICA), y
el sujeto involucrado (USUARIO). Al igual que el conjunto mencionado
anteriormente, esta base de datos también consta de 19 columnas.

3. Conjunto de datos “Uso en Estaciones y Terminales”: Esta base de datos
estd compuesta por 8 columnas y esta estructurada por las siguientes
columnas:

o Estacion (texto): Se encuentra el nombre de la estacion y terminal como
de igual forma el nombre de los buses cuando se accede a un punto de
transbordo por fuera de una estacion o terminal.

e Producto (texto): Tipo de pago que se realizé cuando se accede a la
terminal, estacion o] flota.
Integracion: Es una constante que especifica que nivel de integracién se
realizé por ejemplo si fue un transbordo, etc.

e Fecha (fecha): Fecha en la que se accedieron los usuarios a las
estaciones.

e Hora (hora): La hora en la que se accedi6 a la estacion terminal, estacion
o bus.

Veh_id (numero): Cddigo de la estacion, terminal o bus.

Cu_farevalue (numero): Una constante de estimacion del pasaje.

Qpax (hnumero): Cuantas personas accedieron a la estacion, terminal o
bus en la fecha y hora especifica.

5.1.1.4. Base datos de apoyo.

1. Conjunto de datos “Reconstruccion de la serie de tiempo”: Las bases
de datos obtenidas de diversas fuentes no reflejan un comportamiento de
serie de tiempo, ya que unicamente registran el momento en que ocurre un
evento. Por esta razon, fue crucial desarrollar un conjunto de datos que
funcionara como referencia de serie de tiempo, permitiendo asi reconstruir el
comportamiento temporal de cada conjunto de datos. Esta nueva base esta
compuesta por los campos Fecha, Hora y Dia Habil, y cubre el periodo
desde el 1 de enero de 2022 hasta el 30 de octubre de 2023. El campo ‘Dia
Habil’ distingue entre dias como festivos, domingos y sabados (valor 1), y los
demas dias (valor 0).

2. Conjunto de dato “Ubicacion estacion”: Los conjuntos de datos
provenientes de las distintas fuentes presentan inconsistencias en los
nombres de las estaciones, con cada base de datos utilizando nomenclaturas
diferentes. Ademas, no se cuenta con la georreferenciacion de cada una de



las estaciones y terminales del sistema MIO. Por lo tanto, se procedio6 a crear
una base de datos unificada de 4 columnas. que contiene:

e Nombre: Contiene los diferentes nombres de las estaciones y terminales
presente dentro de los conjuntos de datos de “vandalismo estacion y
terminales”, “Evasion en estaciones y terminales” y para termina
“Usos en estaciones y terminales”

e Ubicacion: Contiene el nombre normalizado o a remplazar de las
estaciones y terminales para llamarlos a todos de una misma forma. Por
ejemplo: En algunos conjuntos de datos tenemos “7 agosto” y en otros
“Siete de Agosto” por lo tanto a estos nombres los convertimos como “7
de Agosto”.

e Latitud: Contiene la coordenada de latitud de la estacion y terminal.

e Longitud: Contiene la coordenada de Longitud de cada estacion y
terminal.

5.1.1.5. Etiquetas de salida.

La consolidacion de las etiquetas relacionadas con “cuantos policias se
requieren” se realizé a partir de un texto no estructurado proporcionado por la
Policia Nacional (PONAL) a Metro Cali. Este documento contiene informacién sobre
la fecha y la estacion donde se presté el servicio policial. Adicionalmente, se utilizd
otra fuente de informacién para las etiquetas, realizando el analisis de la columna
“asunto” en el conjunto de datos de “Vandalismo en estaciones y terminales”.
Con la colaboracion de la UTRYT, se identific6 que esta columna incluia los
requerimientos de presencia policial y el esquema presente de la cantidad de policia
se corroboro directamente con PONAL.

5.1.2. Limpieza de Datos

La metodologia de limpieza de datos para los conjuntos de Evasion, Vandalismo y
Usos por Estacion y Terminal en el SITM MIO se desarrollé de la siguiente manera:

¢ Identificaciéon y Correccion de Errores: Se localiza y corrige errores o
incoherencias en los datos. Esto incluyé la correccion de formatos de fecha
y hora, la unificacion de la nomenclatura para las estaciones y terminales, y
la normalizacién de las unidades de medida. Estas correcciones fueron
fundamentales para asegurar la coherencia y comparabilidad de los datos a
través de todas las estaciones y terminales.

¢ Normalizacién: Se identificaron y corrigieron inconsistencias en los formatos
de los datos. Esto incluyé la estandarizacion de formatos de fecha y hora, la
unificacion de la nomenclatura para las estaciones y terminales, y la
normalizacion de las unidades de medida. Estas correcciones fueron
fundamentales para asegurar la coherencia y la homogeneizacién de



terminologias en todos los conjuntos de datos que relaciona las estaciones y
terminales.

Eliminacion de Duplicadas: Se detectaron y eliminaron los registros
duplicados que resultaban de integraciones multiples. Estos duplicados
podrian surgir por errores en la recopilacion de datos o en los procesos de
integracion de datos de diferentes fuentes. La eliminacién de estos
duplicados fue esencial para proporcionar un recuento preciso y fiable de los
usuarios que transitan por cada estacion y terminal.

Eliminacion de columnas: Se procedié a la eliminacidon de diversas
columnas que carecian de relevancia en cuanto al avance del proyecto y al
analisis de datos. Este proceso contribuyé significativamente a reducir las
dimensiones de cada conjunto de datos, generando asi un manejo mas
eficiente de la informacién. Como consecuencia directa de esta depuracion,
se logré no solo una optimizacion en la gestién de datos, sino también una
notable disminucién en la utilizacion de recursos fisicos, como la memoria
RAM en los equipos de computo. Este enfoque tuvo como resultado en una
mejora sustancial en la eficacia y rendimiento general del sistema.

Extraccion de datos: Dentro de las columnas: En el proceso de
refinamiento de datos, se aplicaron patrones de texto para llevar a cabo la
extracciéon de informacion pertinente contenida en las columnas. La finalidad
principal de este procedimiento fue la seleccion exclusiva de la informacion
relevante, contribuyendo asi a optimizar las dinamicas del analisis. De esta
manera, se ha buscado utilizar unicamente la informacion que aporta valor,
permitiendo una mayor eficiencia en la interpretacién y aplicacion de los
datos. Este enfoque estratégico no solo ha facilitado la identificacion y
utilizacion de datos clave, sino que también ha mejorado significativamente
la calidad y utilidad de la informacion extraida de cada columna en el contexto
del analisis en curso.

Reconstruccion: Se opta por la base de datos de "Reconstruccion de serie
temporal" y, mediante una correspondencia adecuada, se establece la
relacion entre los datos y sus respectivas fechas y horas en cada conjunto
de datos. Las horas y dias presentes en el conjunto de datos se asocian con
el valor cero, indicando asi la ausencia de cualquier tipo de delito, uso
indebido o evasion en esos momentos especificos

Filtro de rango de hora: La informacién de los diversos conjuntos de datos
se presenta en un formato temporal que abarca las horas del dia, iniciando
desde las 00:00 hasta las 23:00 después de realizar la “Reconstruccion”. Se
tomo la decision de mantener una unidad de tiempo constante, dado que
todos los conjuntos de datos comparten la misma estructura. En consonancia
con el horario de inicio de operaciones del sistema de transporte, se definid
trabajar con el rango horario desde las 5:00 hasta las 23:00 horas. Esta



eleccion busca asegurar coherencia y facilitar la comparacion entre los datos,
manteniendo una perspectiva temporal homogénea para el analisis/

5.1.3. Experimento de conformacién del dataset

1.

Creacidén de DataFrame de Tiempo Completo: Se crea un DataFrame que
incluye todos los dias y todas las horas desde el inicio de 2022 hasta el 30
de noviembre del 2023. Esto proporciona una plantilla sobre la cual se
pueden mapear o 'matchear’ los eventos reales, lo que significa que cualquier
evento registrado se alinea con la estructura temporal del DataFrame.

Matching de Eventos con el DataFrame: Los eventos existentes en las
estaciones se alinean con el marco de tiempo mencionado. Por ejemplo, si
hay un registro de vandalismo en una estacion a las 15:00 el 5 de marzo de
2022, este evento se coloca en la correspondiente ubicacion de fecha y hora
en el DataFrame para conformar el dataset base.

Estructura del dataset base: Cuando sea realizado, el ‘Matching’ de los
distintos eventos para conforma el dataset base, obtenemos un nuevo
dataset formada por 8 columnas donde las filas esta organizadas de forma
temporal y ordenada desde el 1 de enero del 2022 hasta 30 de noviembre
2023, organizados por dia desde la hora 00:00 hasta 23:00.

El resultado final es un dataset base donde cada fila representa una hora
especifica que contiene una secuencia como, por ejemplo: "1,35,4,0,0,1,0,2"
que contiene toda la informacién de los eventos presentes en una hora
especifica. Tomando como ejemplo la fila "1,35,4,0,0,1,0,2", cada digito tiene
el siguiente significado:

e Dia Habil o No Habil (1er digito): El '1' indica que es un dia habil (no
es festivo). Esto podria ser relevante para el analisis, ya que el patron
de uso y los incidentes pueden variar entre dias habiles y no habiles.

e Usos (2do digito): El '35' indica que en una hora especifica se
presentaron 35 personas que usaron la estacidbn en una hora
especifica.

e Evasion (3er digito): El '4' sugiere que en esa hora cuatro personas
accedieron a la terminal o estacién sin pagar.

e Agresion (4to digito): El '0' indica que no hubo incidentes de agresion
reportados.

e Atraco (5to digito): El '0' indica que no hubo incidentes de atracos
reportados.



e Danos a la Infraestructura (6to digito): El '1' significa que se
presente un reportaron dafos a la infraestructura.

e Robo (7mo digito): El '0' muestra que no se registraron robos.

e Cuanto policia se requiere para tratar el delito (8vo digito): El
octavo digito en nuestros datos representa la cantidad de policias
requeridos para manejar un delito en una hora especifica y de igual
forma es la etiqueta de salida.

El protocolo de seguridad estandar para estos incidentes implica la
asignacion de dos policias. Sin embargo, dependiendo de la gravedad del
delito o del evento en cuestion, este numero puede aumentar. Puede que se
necesiten 2,4 0 mas policias para manejar un incidente.

Es importante tener en cuenta que la cantidad de policias asignados puede
variar en funcién de varios factores, incluyendo la naturaleza del delito, el
nivel de amenaza percibido y la disponibilidad de recursos en ese momento.

Transformacion de datos usando ventana de tiempo: Para el desarrollo
de esta tarea, establecimos dos tipos de metodologia del dataset, los cuales
se explicaran mas adelante con el objetivo de determinar cual estrategia
ofrece los mejores resultados en la estructuracion del conjunto de datos.

Para el desarrollo de los conjuntos de datos, se implementaran dos
experimentos que nos permitiran seleccionar el mejor modelo basandonos
en las caracteristicas de R2 y MAE obtenidas durante el entrenamiento de
linea base. Una vez seleccionado el modelo, se podran aplicar otras
estrategias para mejorar su rendimiento si es necesario, como la estimacion
de hiperparametros. Las dos metodologias que se trabajaran son los
siguientes

El primer experimento se basa en agrupar los dataset de cada una de las
terminales de acuerdo con la caracteristica de frecuencia de los vandalismos
en las estaciones y terminales, se obtuvieron 17 grupos en total, por lo tanto
17 dataset. Para este enfoque, utilizamos una ventana de tiempo de 19 horas
para cada grupo, donde la variable de salida es la cantidad de policias
requeridos en la siguiente hora.

En el marco del segundo experimento, se toma en consideracion un unico
conjunto de datos que engloba todas las estaciones y terminales
concatenadas pero codificada con distinta ventana de tiempo. Sin embargo,
se introducen variaciones en las longitudes de las ventanas de tiempo,
especificamente 6, 12 y 18 horas. Este enfoque implica la manipulacion de
tres conjuntos de datos distintos durante el desarrollo de este experimento.



Para consolidar los diferentes conjuntos de datos de las estaciones,
seguimos un proceso de tres pasos. Primero, codificamos cada estacién con
la ventana de tiempo establecida. Segundo, eliminamos los duplicados
presentes. Luego, concatenamos al final los datos codificados por la ventana
de tiempo de otra estacion. Este proceso nos permite evitar la superposicion
de informacién entre las estaciones y mantener la temporalidad de cada
estacion.

5.1.7. Experimento de estructura del dataset

Como se mencion6 anteriormente, para el desarrollo de los conjuntos de datos, se
realizaran dos experimentos que nos permitiran seleccionar el mejor modelo
basandonos en las caracteristicas de R? y MAE obtenidas durante el entrenamiento
de linea base. Una vez seleccionado el modelo, se podran aplicar otras estrategias
para mejorar su rendimiento si es necesario, como la estimaciéon de
hiperparametros. Los dos experimentos que se trabajaran son los siguientes:

e Experimento 1: Agrupacion de estaciones segun las caracteristicas de
la frecuencia de los actos vandalicos: Mediante el uso de herramientas
estadisticas, se crean grupos en funcién de la frecuencia de los delitos que
ocurren en cada estacion. En esta metodologia, habra conjuntos de datos
con una mayor cantidad de datos debido a que agrupan mas estaciones y
terminales. Por otro lado, habra otros conjuntos de datos que no se agrupan
con ninguna otra estacion o terminal.

e Experimento 2: Agrupacién de todas las estaciones en un solo conjunto
de datos: En este experimento el proceso de agrupacion es simple. Se
toman el conjunto de datos consolidado y se separan por estaciones para
obtener 62 nuevos conjuntos de datos. Una vez separados el conjunto de
datos por estacién, codificamos cada conjunto de informacion de forma
individual usando la ventana de tiempo. Luego, se concatenan cada conjunto
de datos en unico dataset. La salida para este experimento es la prediccién
de la cantidad de policia en la hora siguiente. Este tipo de agrupacién es
posible gracias a la codificacidon realizada por la ventana de tiempo, que
transforma la serie temporal en un vector. Para este experimento se tiene
establecido tres conjuntos de datos con distinta ventana de tiempo que
corresponden a 6, 12y 18 horas.

Cada linea dentro de un conjunto de datos consolida un vector de
caracteristicas que se vincula con cada estacion o terminal, teniendo como
base las variables de entrada. Esto asegura independencia en las
predicciones. En consecuencia, para llevar a cabo las predicciones mediante
el modelo derivado de este experimento, es necesario ingresar los datos de
entrada de manera individualizada por estacion y conforme al dia que se
busca predecir.



5.1.7.1. Experimento 1: Agrupacion de estaciones segun las caracteristicas
de la frecuencia de los actos vandalicos

La estrategia de agrupacion propuesta deja de lado la aleatoriedad de los datos de
las estaciones y terminales, agrupando los conjuntos de datos en una caracteristica
que refleja las relaciones entre ellas. Para el desarrollo de esta metodologia,
recurrimos a la técnica de Analisis Multiple por Correspondencia (MCA). Esta es
una metodologia estadistica que facilita la exploraciéon y visualizacion de las
relaciones entre multiples categorias de datos.

El proposito central de este analisis fue identificar patrones y similitudes entre las
distintas estaciones del SITM MIO, basandose en las incidencias de vandalismo y
tipo de estacion. Este método permiti6 no solo agrupar estaciones con
caracteristicas similares, sino también entender cobmo estos grupos se relacionan
entre si. La técnica de Analisis de Correspondencias Multiples (MCA) demostré ser
eficaz por su habilidad para manejar datos categéricos. Recordemos que, en el
conjunto de datos original de vandalismo en estaciones y terminales, los eventos
son categoricos, identificados por el nombre del delito a diferencia con el conjunto
de datos de uso o evasidn, que proporciona informacion cuantitativa, como cuantas
personas utilizaron la estacién o terminal en una hora especifica, o cuantas
accedieron sin pagar.

MCA facilité la representacion de las estaciones y terminales segun las variables
asociadas en un espacio multidimensional. Esto permitié una interpretacién grafica
y visual mas clara de las correlaciones entre ellas, basada en la cercania entre cada
uno de los puntos que representan las estaciones y terminales del SITM-MIO.
Cuanto mas cercanos estén los puntos, mayor sera la correlacion entre ellos.

En el uso de esta técnica se presentaron hallazgos como valor agregado que
proporcionaron insights valiosos para la toma de decisiones y la planificacion
estratégica dentro del SITM MIO. Por ejemplo, se pudo identificar estaciones que
requerian atencion prioritaria en términos de medidas de seguridad o mejoras en la
gestion de tarifas. Ademas, este estudio facilité determinar el camino para futuras
investigaciones y aplicaciones de técnicas analiticas similares en otros aspectos del
sistema de transporte. De igual forma, se pudo identificar que ciertas estaciones con
altas tasas de evasion de tarifas también mostraban altos niveles de incidentes de
inseguridad [27].
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ILUSTRACION 9. AGRUPAMIENTO DE VANDALISMO ESTACIONES DE METRO CALI SITM MIO

5.1.7.1.1. IDENTIFICACION DE LOS GRUPOS

Una vez que sea obtenido la componente 0 y componente 1, como resultado de
usar Analisis Multiple por Correspondencia (MCA), usamos las componentes como
coordenada espacial como se observa en la llustracion 9. Agrupamiento de
vandalismo estaciones de Metro Cali SITM MIO.

Para identificar las estaciones se agrupan, calculamos la distancia euclidiana se
cada punto (estacién) contra todos lo puntos (estaciones) para convertir el componte
0 y 1 en un solo valor que represente la distancia entre los puntos. Entra mas
pequefa es la distancia euclidiana mas cercania presenta una estacion a otra.
Como resultado obtenemos una matriz cuadrada donde cada fila consolida las
distancias con respecto a una estacion especifica.

Una vez obtenida la matriz de relacién de distancia, implementamos el algoritmo
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) como
solucién. Este algoritmo realiza la identificacién de clusters basandose en las
distancias entre los puntos y la densidad del conjunto de datos. De esta manera,
podemos agrupar eficientemente los datos en cluster que reflejen patrones
significativos en nuestra informacion. Como resultado la combinacion de la distancia
euclidiana y DBSCAN proporcion6é una comprensién profunda de la distribucion y
caracteristicas de los eventos de vandalismo en el SITM MIO.

Utilizando las técnicas de agrupamiento descritas anteriormente, se clasificé y
organizé la informacién recolectada en la Tabla 1. Asignacién de Grupos- Etapa
Clusterizacion que se presenta a continuacion.



DATASET ESTACIONES

7 AGOSTO, BUITRERA, MANZANA DEL SABER, POPULAR,
SAN BOSCO, TORRE DE CALI, UNIVALLE

Grupo1 AGUA BLANCA, MENGA

ALAMOS, AMANECER, ATANASIO, BELALCAZAR,
CHAPINERO, CIEN PALOS, CONQUISTADORES, FATIMA,
FLORA INDUSTRIAL, FLORESTA, MAZANARES, MELENDEZ,
NUEVO LATIR, PAMPALINDA, PILOTO, PLAZA CAICEDO,
PLAZA DE TOROS, PRADOS DEL NORTE, PRIMITIVO,
REFUGIO, SALOMIA, SAN NICOLAS, SANTA MONICA,
TREBOL, TRONCAL UNIDA, VERSALLES, VILLA NUEVA,
VILLACOLOMBIA, VIPASA

Grupo3 AMERICAS
Grupo4 |ANDRES SANIN
Grupo5 BRISAS
Grupo6 CALDAS, CHIMINANGOS
Grupo7 CALIPSO, CANAVERALEJO, SIMON BOLIVAR
Grupo8 CENTRO, ERMITA, SANTA LIBRADA, TEQUENDAMA
Grupo9 ESTADIO
Grupo10 |FRAY DAMIAN
Grupo11 |LIDO
Grupo12 |PASO DEL COMERCIO
Grupo13 |PETECUY, SAN PASCUAL, SAN PEDRO
Grupo14 |RIO CALI
Grupo15 |SUCRE
Grupo16 |UNIDAD DEPORTIVA
Grupo17 |UNIVERSIDADES
TABLA 1. ASIGNACION DE GRUPOS- ETAPA CLUSTERIZACION

Grupo0

Grupo2

La Tabla 1. Asignacion de Grupos- Etapa Clusterizacién presentada anteriormente
es resultado de un analisis de las variables clave para determinar la agrupacion
adecuada de cada estacién. Los criterios considerados incluyen los histéricos de
vandalismos, que abarcan aspectos como hurtos, evasion de tarifas, danos a la
infraestructura, y agresiones. Ademas, se analiz6 otro conjunto de datos
significativo relacionado con la evasion de cada estacion, particularmente, la
cantidad de personas que acceden sin pagar; este enfoque metodolégico permitio
identificar patrones y tendencias especificas asociadas a cada grupo de estaciones.

5.1.7.1.2. ENTENDIMIENTO ADICIONAL IMPORTANTE DEL SITM MIO
Aunque la identificacidén de caracteristicas no es el objetivo principal de este trabajo,

este proceso permiti6 comprender el comportamiento de los vandalismos en las
estaciones. Esto, a su vez, facilitd la definicion de los siguientes conceptos:



e La clusterizacion facilito la identificacion de patrones ocultos en los datos de
las estaciones. Se descubrieron, por ejemplo, agrupaciones de estaciones
con altos niveles de vandalismo o con un flujo de pasajeros particularmente
elevado.

e La segmentacion de las estaciones en grupos homogéneos permitid un
enfoque mas efectivo en el analisis y la asignacion de recursos.

e Se definié un esquema de etiquetado que categoriza las estaciones dentro
de cada grupo, y se basa en la cantidad de recursos de policia asignados,
correspondiente al numero de policias presentes o asignados. Las etiquetas
0, 2, y 4 representan diferentes niveles de asignacion de policias y cada
grupo tiene una distribucion de estas etiquetas basada en los datos del
dataset.

5.1.7.1.3. ESTRUCTURA DE LOS DATASET CON RESPECTO A LAS
ETIQUETAS

Una vez realizado el agrupamiento de los datos por dataset, se procede a codificar
con un nombre asignado como Grupo0Q hasta el Grupo17, cada grupo contiene 133
variables de entrada que es el resultado usa una ventana de tiempo de 19 horas.

Etiqueta 0: Indica que no se asignan policias a esa estacion o conjunto de
estaciones especificas, ya que, segun datos historicos o la evaluacién de riesgos,
no es necesario tener presencia policial en dichos grupos, por una baja incidencia
de delitos o actos de vandalismo.

Etiqueta 2: Significa que se asignan dos policias a la estacidon o grupo de
estaciones, debido a una frecuencia intermedia de incidentes o a la importancia
estratégica de tener una presencia disuasoria en esa ubicacion.

Etiqueta 4: Sugiere una asignacion de cuatro policias, lo que implica un nivel mas
alto de necesidad de seguridad. Las estaciones con esta etiqueta pueden ser puntos
de alto riesgo o haber experimentado una alta frecuencia de actos de vandalismo o
delitos graves, lo que justifica una presencia policial mas robusta.

Por ejemplo, para el GrupoO:

e 75348 registros tienen etiqueta 0, lo que significa que en 99.78% de los
casos no se asignaran policias.

e 162 registros tienen etiqueta 2, indicando que en 0.21% de los casos se
asignaran 2 policias.

e 5registros tienen etiqueta 4, con un 0.01% de los casos, donde se asignaran
4 policias.



En la Tabla 2. Estructura de datos del experimento 1 se observa estructura de las
etiquetas por dataset.

Etiquetas Porcentaje
Dataset 9 etiquetas
0 2 0 2 4

Grupo0 | 75348 | 162
Grupo1 16901 31
Grupo2 | 319499 | 481
Grupo3 | 12132 | 17
Grupo4 | 12093 | 56
Grupo5 3133 1
Grupo6 | 22221 | 56
Grupo7 | 34317 | 61
Grupo8 | 47530 | 145
Grupo9 | 12124 | 23
Grupo10| 11517 | 58
Grupo11| 12115 | 32
Grupo12| 9554 12
Grupo13| 36078 | 140
Grupo14| 12143 5
Grupo15| 12077 | 71 99.41]0.58| 0.01
Grupo16| 12111 | 37 99.69|0.30| 0.01
Grupo17| 12098 | 50 | 1 | 99.58|0.41| 0.01
TABLA 2. ESTRUCTURA DE DATOS DEL EXPERIMENTO 1

99.78| 0.21| 0.01
99.82| 0.18| 0.00
99.85| 0.15| 0.00
99.86| 0.14| 0.00
99.54| 0.46| 0.00
99.97|0.03| 0.00
99.75| 0.25| 0.00
99.82|0.18| 0.00
99.69| 0.30| 0.00
99.79| 0.19| 0.02
99.49| 0.50| 0.01
99.72| 0.26| 0.02
99.87|0.13| 0.00
99.60| 0.39| 0.02
99.95| 0.04| 0.01
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5.1.7.2. Experimento 2: Agrupacion de todas las estaciones en un solo
conjunto de datos

El proceso de agrupamiento de todas las estaciones y terminales fue una decision
estratégica, tomada tras observar desafios especificos durante las etapas iniciales
del modelado con base a los datos generado en el experimento 1.

En este experimento, unificamos todos los conjuntos de datos en uno solo.
Establecimos tres categorias de conjuntos de datos basadas en distintas ventanas
temporales: 6 horas, 12 horas y 18 horas. La ventaja de este método radica en su
capacidad para integrar todas las estaciones en un unico conjunto de datos. Esto
se logra mediante la codificacion de la serie temporal en un vector de
caracteristicas, lo cual convierte la temporalidad en un formato mas manejable. Este
procedimiento facilita el analisis de los datos y aumenta la eficiencia al variar los
datos en comparacion con los conjuntos de datos de la primera metodologia y
reduce los tiempos de entrenamiento, permitiendo trabajar con mayor agilidad y
precision.



La estructura de las etiquetas y datos para los grupos del experimento 2 se
establece de la siguiente forma:

E i t P t o a
Dataset tiquetas orcentaje etiquetas

0 2 4 0 2 4
Grupo_v6 | 659392 | 1415| 32| 99.781| 0.214 | 0.005
Grupo_v12| 670209 | 1422| 32| 99.784 | 0.212]| 0.005
Grupo_v18 | 672222 | 1433 | 32| 99.783 | 0.213| 0.005
TABLA 3. ESTRUCTURA DE DATOS DEL EXPERIMENTO 2

Por ejemplo, para el Grupo_v18:

e 672,222 registros tienen etiqueta 0, lo que significa que en 99.783% de los
casos no se asignaran policias.

e 1,433 registros tienen etiqueta 2, indicando que en 0.213% de los casos se
asignaran 2 policias.

e 32 registros tienen etiqueta 4, con un 0.005% de los casos, donde se
asignaran 4 policias.

5.2. Objetivo especifico 2

La seguridad en el transporte publico, particularmente en estaciones y terminales,
es un aspecto crucial para garantizar la integridad de los usuarios y el buen
funcionamiento del sistema. En este contexto, el uso de modelos predictivos se
presenta como una herramienta estratégica para anticipar incidentes y mejorar
proactivamente las medidas de seguridad. Este objetivo se enfoca en una revision
y analisis de caracteristicas importantes para desarrollar modelos de forma eficaz.

En el contexto de nuestro estudio, hemos seleccionado tres modelos de aprendizaje
automatico, cada uno con una arquitectura y técnica de aprendizaje distintas. Los
modelos que vamos a utilizar para alcanzar nuestro objetivo son los siguientes:
Regresion de Bosques Aleatorios (Random Forest Regression), Regresion de
Vectores de Soporte (Support Vector Regression) y Regresion de Perceptrén
Multicapa (Multilayer Perceptron Regression). Estos modelos fueron seleccionados
debido a su capacidad para manejar datos complejos y de alta dimensionalidad, la
abundancia de informacién disponible sobre ellos en la comunidad cientifica, y la
eficiencia que han demostrado en diversas implementaciones.

Para la implementacion inicial, adoptamos un enfoque estandar en ciencia de datos
para la particion de los datos. Utilizamos el 80% del conjunto para el entrenamiento
y el 20% restante para la fase de prueba. El objetivo de esta técnica de division es
proporcionar una evaluacion justa y equilibrada de la capacidad predictiva de cada
modelo, asegurando que el modelo esté bien ajustado, pero no sobre ajustado a los



datos de entrenamiento. De igual forma, para evaluar la precision de los modelos,
usamos las siguientes métricas:

e R? o coeficiente de determinacion.
e R? Ajustado
e MAE o Error Absoluto Medio.

Durante la realizacion de los entrenamientos, encontramos dificultades al usar la
herramienta COLAB de Google. Esto se debid a las constantes advertencias en
algunos conjuntos de datos que requerian un uso intensivo de memoria, tanto en la
version gratuita como en la basica de pago. Para entrenar, recurrimos a una laptop
con un procesador Core 17-12700H de 12a generacion, 16GB de memoria DDR4 a
3200 MHz y una GPU RTX 4070 con 8GB de memoria VRAM.

5.2.1. Entrenamiento de linea base con el experimento de datos 1 y 2

Los experimentos que se describen a continuacién se fundamentan en una
metodologia que prioriza la estructura y arquitectura de los datos, en lugar de
enfocarse en la aplicacidén de técnicas de optimizacion para mejorar el rendimiento
de los modelos. La optimizacion se llevara a cabo unicamente en aquellos modelos
que muestren el mejor rendimiento en la linea base en cada experimento, y solo si
se considera necesario. La evaluacion del rendimiento se realizara mediante la
observacion de las métricas R? y R? Ajustado y MAE en los diferentes modelos.
Cuando hablamos de ‘linea base’, nos referimos a los modelos que se configuran
con un conjunto especifico de hiperparametros:

1. RandomForestClassifier
(n_estimators=100, *, criterion='gini', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight _fraction_leaf=0.0, max_features='sqrt', max_
leaf_nodes=None, min_impurity decrease=0.0, bootstrap=True, oob_score=F
alse, n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False, class
weight=None, ccp alpha=0.0, max _samples=None, monotonic cst=None)

2. SVR
(*, kernel="rbf', degree=3, gamma='scale’, coef0=0.0, tol=0.001, C=1.0, epsilon
=0.1, shrinking=True, cache_size=200, verbose=False, max_iter=-1)

3. MLPRegressor
(hidden_layer_sizes=(100,), activation="relu’, *, solver='adam’, alpha=0.0001, b
atch_size='auto’, learning_rate='constant’, learning_rate_init=0.001, power_t=0
.5, max_iter=200, shuffle=True, random_state=None, tol=0.0001, verbose=Fal
se, warm_start=False, momentum=0.9, nesterovs_momentum=True, early_sto
pping=False, validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-
08, n_iter no change=10, max_ fun=15000)




5.2.1.1. Entrenamiento en linea base del experimento 1

Los resultados del entrenamiento en linea base consolidados en la Tabla 2.
Estructura de datos del experimento 1, indicaron que, para ciertos grupos de
estaciones, los valores de R? eran negativos, lo cual sugiere que los modelos no se
ajustaban adecuadamente a los datos, de igual forma, confirmado por la métrica R?
Ajustado. Sin embargo, los valores de MAE (Error Absoluto Medio) eran
relativamente bajos, lo que implica que las predicciones no estaban lejos del valor

real en términos absolutos.

Random Forest -
Regression SVR MLP Regression

Dataset ) R? ) - ) -

R Ajust MAE R Ajust MAE R R“ Ajust | MAE
GrupoO | -0.158| -0.168|0.012| -1.031| -1.049/0.101 -1.362 -1.383/0.069
Grupo1 -0.137| -0.184/0.011| -0.681| -0.750[{0.101| -12.226| -12.767|0.245
Grupo2 0.803 0.802|0.015| -0.073| -0.076|0.107 -0.008 -0.010/0.085
Grupo3 | -0.067| -0.129|0.006| -1.035| -1.152|0.100| -206.991| -219.039|0.529
Grupo4 | -0.094| -0.158|0.022| -0.319| -0.395|0.107| -147.630| -156.239|1.357
Grupo5 0.000| -0.270(0.007| 0.000| -0.270|0.100 0.000 -0.270|0.367
Grupo6 | -0.194| -0.231|0.012| -0.874| -0.931/0.102| -39.584| -40.833|0.490
Grupo7 | -0.079| -0.101|0.009| -0.951| -0.989|0.103| -455.016| -464.012|1.014
Grupo8 | -0.122| -0.138|0.016| -0.663| -0.686|0.105| -65.104| -66.039|0.723
Grupo9 | -0.070| -0.132|0.008| -1.020| -1.137|0.099| -557.501| -589.853|1.329
Grupo10| -0.289| -0.367|0.030| -0.275| -0.353/0.086 -0.503 -0.595|0.081
Grupo11| -0.293| -0.368|0.010| -1.341| -1.477(0.100| -31.001 -32.855|0.345
Grupo12| -0.251| -0.344|0.005| -4.313| -4.710/0.097| -909.084| -977.085|1.110
Grupo13| -0.149| -0.170|0.019| -0.541| -0.570/0.106| -11.529| -11.764|0.318
Grupo14| -0.313| -0.389|0.003| -3.640| -3.9090.077 -3.709 -3.98210.059
Grupo15| -0.144| -0.210|0.030| -0.224| -0.2940.098 -0.471 -0.557|0.092
Grupo16| -0.498| -0.585|0.016| -1.078| -1.198|0.102| -431.982| -457.064|1.450
Grupo17| -0.276| -0.350|0.018| -0.636| -0.731|0.104| -347.842| -368.049|1.747

TABLA 4. LABORATORIO Y RESULTADOS LINEA BASE

Al analizar cada uno de los resultados del entrenamiento con los dataset
consolidada en la Tabla 4. Laboratorio y Resultados linea base, observamos que,
en la mayoria de las evaluaciones realizadas a los modelos entrenados, los valores
de R? y R? Ajustado son negativos, lo que indica una correlacion inversa entre las
variables. De igual forma, alguno de los valores R? toma valores que no facilitan su
interpretacién como los obtenido con el modelo MLP Regression. Sin embargo, este
analisis se complementa con el Error Absoluto Medio (MAE). Observamos los
siguientes rangos de MAE para cada modelo: Random Forest tiene un MAE entre O
y 0.030, SVR tiene un MAE entre 0 y 0.16, y MLP tiene un MAE entre O y 1.75. Los
valores bajos del MAE indican que las predicciones estan cerca del valor real, lo



que sugiere que los modelos son precisos a pesar de los valores negativos de R? y
R? Ajustado.

Por otro lado, consideremos los resultados relacionados con el ‘Grupo2’, el conjunto
de datos que contiene la mayor cantidad de informacion. En el ‘Grupo2’, los valores
de R? y R? Ajustado para el modelo de Regresiéon Random Forest muestran un
ajuste del 80%, con un MAE de 0.0015. Al revisar la estructura de los datos en la
Tabla 4. Laboratorio y Resultados linea base, podemos observar que practicamente
el 99% de los datos, valor 0, estan compuestos por frecuencias donde no se
requiere policia. Esta misma distribucion de datos se presenta en muchos de los
conjuntos de datos de los demas grupos, pero no muestra el mismo ajuste. Esto
indica que la cantidad de datos es un factor importante para lograr el mejor ajuste
posible del modelo.

5.2.1.2. Entrenamiento en linea base con el experimento 2.

Para este experimento se realiza el entrenamiento en linea base de los 3 conjuntos
de datos consolidados con ventana de tiempo de 6, 12 y 18 Horas, la salida de este
modelo es la prediccion de la cantidad de policia de la siguiente hora de acuerdo
con la configuracién de ventana de tiempo utilizada. Los conjuntos de datos
contienen las caracteristicas individuales de cada estacion. Los datos de las
pruebas se consolidaron en la siguiente tabla:

Random Forest }
Ventana Regression SVR MLP Regression

R? | R? Ajust | MAE| R? | R? Ajust | MAE| R? | R? Ajust | MAE

6 horas | 0.874 0.874|0.032| -0.004 -0.005|0.142| -0.412 -0.413]0.178

12 0.849 0.849|0.033| 0.036 0.035/0.138| -0.148 -0.150|0.083
horas
hc:rsas 0.848 0.848|0.033| 0.060 0.058|0.135| -0.165 -0.168|0.127

TABLA 5. PRUEBAS DE USANDO EL DATASET DEL EXPERIMENTO 2

En la Tabla 5. Pruebas de usando el dataset del experimento 2 se puede observar
la consolidacion de resultados de todos los conjuntos de datos con ventana de
tiempo 6, 12y 18 hora. El resulté mostraron que el modelo de Regresion de Bosques
Aleatorios (Random Forest Regression) presento un gran rendimiento con parado
con las distintas pruebas realizada en el experimento 1. Este modelo logré un R?
que explica mas del 84% del ajuste de los datos de prediccion y un MAE de 0.0032
en los tres conjuntos de datos, un valor relativamente pequeno.

Por otro lado, en cuanto al modelo de Regresién de Vectores de Soporte (SVR), se
obtuvo un R? de 0 y un MAE que varia entre -0.005 y 0.058. El modelo de Perceptron
Multicapa (MLP) mostré un R? en valores negativos y un MAE que se mueve en el
rango de 0.083 a 1.178.




El experimento demostré un aumento de rendimiento para el modelo de Regresion
de Bosques Aleatorios comparado con el experimento 1 con un R? por encima del
0.84. Debido al desbalanceo presente en las frecuencias (observar Tabla 3.
Estructura de datos del experimento 2), las predicciones estan sesgadas por el valor
0 (no se requiere policia) debido a que es la frecuencia donante. Por lo tanto, es
necesario realizar el balanceo de datos con metodologias orientada a balanceo de
en problemas de regresién para aumentar la generalidad del modelo.

5.2.1.2.1. BALANCEO DE DATOS

Tras los entrenamientos realizados con los conjuntos de datos de los experimentos
1y 2, hemos llegado a ciertos descubrimientos clave sobre la importancia del
balanceo de datos y la eleccidon del conjunto de datos para aplicar dicha técnica. A
continuacion, presentamos estos hallazgos y discutimos si es mas apropiado aplicar
la técnica de balanceo de datos al conjunto de datos del experimento 1 o a el
experimento 2:

¢ Elrendimiento superior del modelo Random Forest Regression se evidencio en
los conjuntos de datos con mayor concentracion de informacion. Este patron
se observa claramente en la prueba "Grupo2" del Experimento 1 (véase Tabla
2. Estructura de datos del experimento 1 y Tabla 4. Laboratorio y Resultados
linea base) y en todas las pruebas del Experimento 2 (véase Tabla 3. Estructura
de datos del experimento 2 y Tabla 5. Pruebas de usando el dataset del
experimento 2)

e ElImodelo Random Forest demostré un rendimiento superior en los grupos con
mayor concentracion. No obstante, se identificd un sesgo en las predicciones,
ya que el 99% del conjunto de datos (consulte Tabla 2. Estructura de datos del
experimento 1 y Tabla 3. Estructura de datos del experimento 2) indicaba la
ausencia de intervencion policial. Para mitigar este sesgo, resulta crucial aplicar
técnicas de balanceo de datos, garantizando asi una representacion equitativa
de las demas frecuencias que refieren que si se requiere intervencién policial.

e La aplicacion del balanceo de datos debe llevarse a cabo de manera que
existan datos de referencia para realizar un submuestreo adecuado. En el
Experimento 2, se observa una mayor concentracion de frecuencias (véase
Tabla 3. Estructura de datos del experimento 2) donde se requiere presencia
policial, lo que contribuye a mejorar la generalidad de las técnicas de equilibrio
de datos

Basandonos en lo delineado en los puntos previos, se ha determinado que el
experimento 2 constituye con el conjunto de datos mas idoneo para implementar las
técnicas de balanceo de datos en regresion. Este conjunto de datos integra todas
las estaciones en un unico conjunto, cada uno con distintas ventanas de tiempo. La
técnica de balanceo de datos se llevara a cabo sobre tres conjuntos de datos con
ventanas temporales de 6, 12 y 18 horas, respectivamente.



Dentro de este conjunto de datos, se identifican salidas con valores 0, 2 y 4 (ver
Tabla 3. Estructura de datos del experimento 2), que corresponden a la cantidad de
policias en una estacién. El esquema de seguridad del PONAL siempre ha
establecido un método de gestion ante novedades mediante un esquema de pares.
En este proyecto, que busca sugerir una gestién de este recurso institucional, es
esencial detectar cuando es necesario establecer 1 o 3 policias

5.2.1.2.2. APLICACION DE LA TECNICA DE BALANCEO.

Dentro del marco tedrico, hemos descrito diversas técnicas para el balanceo de
datos en regresion. Destacan SMOTER y SMOGN, técnicas que realizan un
submuestreo del conjunto de datos y generan nuevos datos sintéticos para
equilibrar las frecuencias. Ademas, existe otra técnica conocida como Estrategia de
Combinacién Ponderada basada en Relevancia (WERCS). Esta estrategia ha sido
la seleccionada para homogeneizar las muestras en las que no se ‘requiere policia’
en comparacion con las muestras en las que se requieren 2 o 4 policias. Estas
técnicas garantizan que los modelos de regresion puedan manejar eficazmente
situaciones comunes y menos frecuentes, pero igualmente importantes.

Una de las principales ventajas de utilizar la estrategia WERCS para el balanceo de
datos radica en su enfoque en la relevancia. En otras palabras, esta estrategia
otorga un mayor peso en el vector de relevancia a las frecuencias minoritarias o
raras (aquellas con poca repeticion). Esta metodologia permite la implementacion
de técnicas como el sobre muestreo (over-sampling), el submuestreo (under-
sampling) y la generacion de ruido gaussiano alrededor de los valores de salida
mientras se submuestrea la variable de entrada. Estas técnicas permiten un manejo
mas efectivo de los datos, asegurando que las frecuencias minoritarias se
representen adecuadamente y consideren durante el modelado y entrenamiento.

La siguiente tabla consolida la informacién obtenida del entrenamiento con respecto
al balanceo de datos. Se aplico una estrategia combinada de balanceo a los tres
conjuntos de datos. Esta estrategia consisti6 en aplicar submuestreo (under-
sampling) para obtener el 35% del conjunto de datos que se refiere a la frecuencia
mayoritaria, es decir, a las situaciones en las que ‘no se requiere policia’ (valor 0),
y para le sobremuestreo (over-sampling) del 75% a las frecuencias en las que si se
requiere la presencia policial. Ademas, se implemento la estrategia WERCS tanto
en su version original sin ruido gaussiano como en una variante que incorpora ruido
gaussiano (WERCS-GN).



Datos Ra:;dom F_orest SVR MLP Regression
egression
Ventana .
Tlpo 2 R2 2 Rz 2 R2

hjpas Balance | R |Ajust| MAE| R" | pjust |MAE| R Ajust | MAE
Baseline | 0.874|0.874 | 0.032|-0.004| -0.005|0.142| -0412| -0.413|0.178
& |WERCS | 0.992]0992|0.041] 0.151| 0.150/1.171| 0.545| 0.545]0.808
‘C’;VERCS' 0.992|0.992| 0.041| 0.150| 0.150| 1.171| 0.606| 0.606|0.814
Baseline | 0.849|0.849| 0.033| 0.036| 0.035|0.138| -0.148| -0.1500.083
12 |WERCS |0992(0.992]0.037| 0291 0290(1.046| 0.541| 0.540(0.830
‘(’BVERCS' 0.992|0.992| 0.037| 0291| 0.290|1.046| 0.594| 05930.742
Baseline | 0.848|0.848| 0.033| 0.060| 0.058|0.135| -0.165| -0.168 | 0.127
s |WERCS |[XTYALXIYRLNEN 0371| 0370]0968| 0.650] 0.649]0.687
\éVERCS' 0.994|0.994 | 0.036| 0.371| 0.370|0.968| 0.574| 0573|0.696

TABLA 6. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO CON LOS CONJUNTOS DE DATOS
BALANCEADO USANDO LA ESTRATEGIA WERCS

En la Tabla 6. Resultados del entrenamiento con los conjuntos de datos balanceado
usando la estrategia WERCS, se presentan los resultados de los entrenamientos de
los modelos para cada conjunto de datos balanceado. Es notable la mejora en el
rendimiento en cada prueba, en comparacién con los resultados obtenidos en el
entrenamiento de linea base.

Para el modelo de Regresion de Vectores de Soporte (SVR), se observé una mejora
significativa en el ajuste de las predicciones, alcanzando un R? del 37% y un MAE
de 0.968. Por otro lado, el modelo de Regresién de Perceptrén Multicapa (MLP)
logré un rendimiento bastante alto, con un R? de hasta el 65% y un MAE de 0.687.
Este rendimiento se observé en el conjunto de datos sin ruido gaussiano y con una
ventana de tiempo de 18 horas. Estos resultados destacan la eficacia de las técnicas
de balanceo de datos en la mejora del rendimiento de los modelos de regresion.
En pruebas anteriores sin balanceo de datos, observamos que el modelo de
Random Forest Regression presento un rendimiento considerablemente bueno,
pero con la limitacion de no tener en cuenta las frecuencias minoritarias debido a su
baja representacion dentro del conjunto de datos. Sin embargo, al realizar el
balanceo, el rendimiento de este modelo mejor6é aun mas, ajustandose a cualquier
conjunto de datos

Por lo tanto, podemos concluir que el modelo de Random Forest Regression superé
a los demas modelos en todos los casos, con un coeficiente de determinacion (R?)
que oscila entre el 99.2% y el 99.4%, y un error absoluto medio (MAE) entre 0.036
y 0.041, una desviaciéon realmente muy pequeia. El conjunto de datos que mostré
el mayor rendimiento fue aquel con una ventana de tiempo de 18 horas, con o sin



ruido gaussiano. Esto demuestra la eficacia del modelo de Random Forest
Regression para realizar la tarea de manera eficiente. De igual forma, el numero de
nodos resultante después del entrenamiento del modelo se establece en 13967
nodos.

Para concluir, el modelo de Regresion de Bosques Aleatorios (Random Forest
Regression) ha demostrado tener el mejor rendimiento para cumplir con los
objetivos planteados. En etapas posteriores, se realizara un despliegue sencillo
para el desarrollo de la herramienta de prediccion. Esta herramienta sera de gran
utilidad para tomar decisiones basadas en datos y mejorar la eficiencia de las
operaciones

5.3. Objetivo especifico 3.

Para lograr los objetivos propuestos, se disefid y desarrolld una aplicacion
innovadora entorno al modelo de aprendizaje automatico especificado en el objetivo
2. Esta herramienta incorpora diversas técnicas y actividades de modelado para
procesar y analizar los datos eficientemente. La interfaz de la aplicacién esta
disefiada para ofrecer una visualizaciéon clara y detallada de los resultados,
permitiendo a los usuarios observar las predicciones generadas por el modelo de
Machine Learning. Asi, se facilita la interpretacién de los datos de las predicciones
relacionadas con estaciones y terminales del sistema de transporte SITM-MIO, que
se presentan sobre un mapa interactivo de Santiago de Cali, proporcionando una
perspectiva organizada y accesible para los usuarios finales. Esta implementacion
no solo cumple con los requisitos establecidos, sino que también mejora la
experiencia del usuario al interactuar con la informacion procesada.

La herramienta desarrollada es una aplicacibn web estructurada en dos
componentes principales: el back-end y el front-end. El back-end es el nucleo de la
aplicacion, encargado de interactuar con la base de datos o fuente de datos. Esta
seccion realiza operaciones criticas como la lectura, transformacién y limpieza de
los datos, asegurando que la informacion sea precisa y esté lista para su analisis.
Ademas, gestiona la ejecucion del modelo de Machine Learning, modelo random
forest regression, procesando los datos y generando predicciones valiosas. Por otro
lado, el front-end actua como la interfaz de usuario, donde se visualizan los
resultados de las predicciones. Esta parte de la aplicacion es esencial para
presentar la informacién de manera comprensible y accesible, permitiendo a los
usuarios interactuar con los datos y obtener insights significativos.

En este objetivo, nos centraremos en profundizar en la descripcion y funcionalidades
del back-end. Exploraremos como se llevan a cabo las tareas de procesamiento de
datos y la logica detras de la ejecucion del modelo. El front-end, que sirve como un
dashboard interactivo, sera abordado con mayor detalle en el objetivo 4, donde
discutiremos su disefio, la experiencia del usuario y cémo facilita la interpretacion
de los resultados del modelo de Machine Learning. Nuestra meta es proporcionar



una comprension clara y detallada de cada componente, destacando su importancia
y como se complementan para ofrecer una solucion robusta y eficiente.

5.3.1. Arquitectura basica de la aplicacion web

En la llustracion 10. Arquitectura basica de la aplicacion web muestra claramente
los dos componentes fisicos fundamentales que constituyen la aplicacion: el centro
de datos y el equipo de computo. El equipo de cdmputo es una entidad flexible que
puede ser una laptop, una maquina virtual o un servidor operando en sistemas
operativos Linux o Windows. Este elemento es crucial para la ejecucion de la
aplicacion, ya que se encarga del procesamiento y analisis de los datos.
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ILUSTRACION 10. ARQUITECTURA BASICA DE LA APLICACION WEB

El centro de datos, por su parte, es el repositorio central donde se almacenan todos
los datos o insumos necesarios para alimentar el modelo de Machine Learning y
realizar las predicciones. En el contexto de nuestra aplicacion y como proyecto
futuro, la integrar la aplicaciéon web con el centro de datos de la UTR&T.

Para verificar la funcionalidad de la aplicacién, se llevd a cabo una simulacion del
centro de datos, con conjunto de datos en forma CSV con la misma estructura como
se encuentra almacenada en los datacenter de la UTR&T. Esta prueba permitid
evaluar la capacidad de la aplicacién para interactuar con el centro de datos
simulado, procesar la informacién y generar predicciones precisas. Este enfoque
garantiza que la aplicacion sea capaz de funcionar correctamente en un entorno



controlado antes de su implementacion en un escenario real, asegurando asi su
fiabilidad y eficacia.

En el contexto de nuestra aplicacién, otro componente esencial es el servicio de
informacion de mapas (ArcGIS), proporcionado por la companiia ESRI (Instituto de
Investigacion de Sistemas Ambientales). ArcGIS es una plataforma avanzada que
facilita la creacion, gestion y visualizacion de informacion geogréfica, lo que resulta
vital para la representacion de datos en nuestra aplicacion web.

Finalmente, tenemos el equipo cliente, que es el dispositivo a través del cual los
usuarios finales accederan y consumiran los servicios ofrecidos. Este equipo cliente
puede ser una computadora personal, una tableta o un teléfono inteligente, y es el
punto de interaccion con el dashboard de la aplicacion web. A través de este, los
usuarios pueden navegar y ver las predicciones del modelo de Machine Learning.

5.3.2. Back-end de la aplicaciéon web.

El sistema esta concebido para simular una conexién auténtica con las bases de
datos de la UTRYT. Es crucial destacar que estas bases de datos no han sido
sometidas a ningun tipo de preprocesamiento ni limpieza, y tampoco cuentan con
datos normalizados. Por consiguiente, es importante implementar metodologias
especificas dentro del back-end para realizar la obtencién y extraccion precisa de la
informacion correspondiente a una fecha especifica o dia a predecir, facilitando asi
el analisis detallado de un dia en particular.

El desarrollo del back-end de la aplicacion se estructura en tres etapas clave que
garantizan el procesamiento eficiente y la gestion de los datos:

1. Etapa de Gestion de Datos: Esta etapa es fundamental para consolidar y
organizar toda la informacién proveniente de diversas fuentes de datos. Entre
estas fuentes, tenemos bases de datos de vandalismo, uso en el sistema de
transporte y una base de datos especial que incluye la recodificacién de los
nombres de las estaciones y terminales y la georreferenciacion de cada una.
Esta consolidacion es crucial para asegurar que la informacion esté completa
y lista para las siguientes fases del proceso.

2. Etapa Preprocesamiento: Una vez consolidada la informacion, esta etapa
se encarga de realizar limpieza de datos, eliminacion de cualquier
inconsistencia o error que pueda afectar la calidad del analisis,
reconstruccion de la serie de tiempo y unién de los conjuntos de todos los
datos para consolida la informacién. Ademas, se realiza la codificacion de la
serie de tiempo, lo que permite transformar los datos en un formato adecuado
para el analisis y lectura para el modelo.

3. Etapa de Gestion de Modelo de Machine Learning: La ultima etapa
gestiona la carga de la informacién de modelo de Machine Learning



previamente generado para que sea funcional al momento de su uso. Aqui,
los datos limpios y codificados son organizados y preparados para su
analisis. El modelo procesa estos datos y organiza los resultados en formato
JSON, el cual es interpretada por el front-end para posteriormente realizar la
visualizacion de resultados en el dashboard. Esta etapa es esencial para
observar los resultados, permitiendo a los usuarios finales comprender y
explorar las predicciones realizadas por el modelo de manera intuitiva y
accesible.

Cada una de estas etapas es vital para el funcionamiento eficaz del back-end,
asegurando que los datos sean manejados de manera 6ptima desde su origen hasta
la presentacion final en el dashboard de la aplicacion web.

5.3.3. Stack de tecnologias back-end.

La aplicacién web se cred mediante el uso del lenguaje de programacién Python y
el microframework Flask, conocido por su simplicidad y flexibilidad en el desarrollo
web. Flask ofrece ventajas significativas, como una extensa documentacion
respaldada por una activa comunidad de desarrolladores, facilitando el aprendizaje
y la resolucién de problemas. La integracion fluida con bibliotecas de ciencia de
datos como Pandas, NumPy y Scikit-learn destaca su utilidad en proyectos
orientados al analisis de datos. Ademas, Flask permite la incorporacién de plantillas
HTML, JavaScript y CSS, mejorando la interaccion y presentacion de la informacién
entre el back-end y el front-end. En resumen, la eleccion de Flask ha posibilitado un
desarrollo modular y eficiente, permitiendo la integracibn de diversas
funcionalidades y herramientas para mejorar tanto el procesamiento de datos en el
back-end como la interactividad en el front-end.

5.3.4. Descripcion y diseno genera del front-end.

La interfaz grafica (véase llustracion 11. Mockup de la interfaz web) tiene un disefio
sencillo y minimalista donde los panes estan ubicado sobre el mapa, se compone
por 3 paneles principales:

1. Panel de seleccion del dia y puesta en marcha el analisis: En este panel se
encuentra ubicado en la parte super izquierda y estd compuesto por un selector
de fecha llamado “Fecha a predecir’ y un botén de nombre “Analizar’ que
pone en marcha el analisis en la fecha establecida.

2. Mapa de representacion de estaciones: En un mapa que muestra la
ubicacion georreferenciada de cada una de las estaciones y terminales que
integran el sistema MIO estan representados por una marca. Las marcas tienen
2 tipo de representacion:



e Cirulo de color verde que indica que no se requiere atencion de policia. Con
base a la prediccion, en todas las horas del dia se obtuvo un valor de 0, no
se requiere policia.

e Cuadrado de color rojo indica que, dentro de la prediccion de las horas del
dia, existe al menos una hora con requerimiento de policia.

Cada marca posibilita la visualizacion de un popup al hacer clic sobre ellas.

3. Popup de visualizacion de prediccion: Cuando se ha realizado la prediccion
de cada uno de la estaciones y terminales, se realiza una actualizacion de las
marcas de acuerdo con la prediccion realizada sobre el mapa. El popup de
visualizacion se despliega en la parte superior derecha cuando realizamos
“click” sobre cada marca mostrando el nombre de la estacion, el dia de la
prediccion y las predicciones por hora.
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ILUSTRACION 11. MOCKUP DE LA INTERFAZ WEB

5.4. Objetivo especifico 4.

Para alcanzar el objetivo propuesto, en la llustracion 11. Mockup de la interfaz web,
se observa el disefio final de la interfaz web (dashboard) que facilita la visualizacién
de las predicciones realizadas por el modelo de Machine Learning. En la interfaz
web se seleccionar una fecha del dia a predecir y muestra la cantidad de policia por
hora en un popup que se despliega en la parte superior derecha cuando se da “click”
sobre cada una de las marchas mostradas en el mapa. La interfaz web incorpora
una integracion con ArcGIS (servicio de mapas), que permite la visualizacion de las
predicciones en un mapa dinamico como usar distintas herramientas
proporcionadas por ArcGIS.



La estructura de la interfaz grafica esta pensada para ofrecer una experiencia de
usuario intuitiva y eficiente, asegurando que la informacion clave sea accesible con
facilidad. Ademas, la integracion con ArcGIS enriquece el analisis al dar una
perspectiva geografica de los datos, para la tomar decisiones de forma estratégica
en la asignacion de recursos policiales.

5.4.1. Diseios finales de la interfaz web.
El disefio final de la interfaz web, se componen basicamente en 3 partes:
1. Panel de seleccion de fecha y puesta en marcha de la prediccion

2. Lavista generar.
3. Popup de visualizacion de resultados.
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ILUSTRACION 12. INTERFAZ GRAFICA DE LA APLICACION WEB

Para iniciar el uso de la herramienta, primero accedemos al panel de seleccién de
fecha y puesta en marcha ubicado en el aparte superior izquierda. Dentro de este
panel, elegimos una fecha, que no debe exceder el 31 de octubre de 2023, se utiliza
una base de datos emulada. Esta seleccion nos permite simular una prediccién
como si fuera una situacion real. Una vez seleccionada la fecha, procedemos a
hacer clic en el boton ‘Analizar’. En ese instante, aparecera un spinner de color rojo,
sefialando que la ejecucion de las predicciones ha comenzado como se observa en
la llustracion 13. Panel de seleccion de fecha y puesta en marcha.



Fecha a predecir  03/07/2023 8 Fecha a predecir | 03/07/2023

ANALIZAR ANALIZAR

ILUSTRACION 13. PANEL DE SELECCION DE FECHA Y PUESTA EN MARCHA

Al concluir el analisis ejecutado por la aplicacion web, en el mapa de ArcGIS se
despliega unas marcas llamadas ‘markerSymbol sobre cada estacién
georreferenciada. Los simbolos circulares de color verde y los rectangulares de
color rojos representan distintas condiciones del estado de la prediccion. El ‘marker
Symbol’ circular de color verde sefiala que la estacién no requiere la intervencion
policial en ninguna hora del dia. Por otro lado, el ‘markerSymbol’ rectangulo de color

rojo indica que, en alguna hora especifica, la estacidon si necesita la presencia de
un numero de policias.

ILUSTRACION 14. VISUALIZACION DE ‘MARKER SYMBOL' EN EL MAPA

Para visualizar los resultados de cada prediccidn, se debe seguir el siguiente
procedimiento:

1. Hacer “click” sobre alguna marcar en el mapa (ILUSTRACION 14. VISUALIZACION
DE ‘MARKER SYMBOL' EN EL MAPA)

2. Al hace “click”, se abrira un popup en la esquina superior derecha (llustracion
15. POPUP DE VISUALIZACION DE RESULTADO) de la interfaz grafica. En
este popup, se mostrara el nombre de la estacion y la fecha analizada.

3. En la parte inferior del popup, se destacaran en color rojo la cantidad de
policia que se requiere en dicha hora donde el modelo de Machine Learning
predijo que existe la necesidad de intervencion policial para la estacion
seleccionada.
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ILUSTRACION 15. POPUP DE VISUALIZACION DE RESULTADO

5.2.2. Stack de tecnologias de la interfaz grafica.

La interfaz grafica ha sido desarrollada utilizando JavaScript y HTML, aprovechando
las capacidades del microframework Flask para la integracion. La programacion de
las funcionalidades especificas presentadas en el mapa de ArcGIS se llevo a cabo
con JavaScript, mientras que el maquetado de los objetos, como paneles y el propio
mapa, se realizé6 en HTML. Esta estructura permite una integracion efectiva con el
servidor de ArcGIS, lo que facilita el uso de sus propiedades y caracteristicas
avanzadas para mapas.

El uso de JavaScript permite una interactividad dinamica y una respuesta agil a las
acciones del usuario, mientras que HTML proporciona la estructura y el disefio
visual de la interfaz. La combinacion de estas tecnologias, junto con la conexion al
servidor de ArcGIS, resulta en una experiencia de usuario fluida y eficiente, donde
se pueden manipular y visualizar datos geoespaciales con gran detalle y precisiéon".



6. Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

El objetivo general de desarrollar un modelo de aprendizaje auténomo vy
predictivo para optimizar la asignacion de recursos de seguridad en el
sistema de transporte masivo SITM MIO de Santiago de Cali se cumpli6 con
exito. Este modelo integré técnicas avanzadas de ciencia de datos y
aprendizaje automatico para analizar eficazmente los patrones de seguridad
y predecir las necesidades de recursos en estaciones y terminales. La
implementacion de este sistema sera valiosa, mejorando la seguridad y la
eficiencia en la asignaciéon de recursos policiales en las estaciones y
terminales del SITM MIO, y sirviendo como un modelo replicable para otros
sistemas de transporte masivo enfrentando desafios similares. El éxito de la
implementacion de este proyecto representara un paso significativo hacia la
mejora de la seguridad y la gestion eficiente de los sistemas de transporte
masivo.

El Objetivo Especifico 1 del proyecto abordd con éxito la tarea critica de
preparar y manejar de manera 6ptima los datos para el analisis de actos de
vandalismo en el sistema de transporte masivo SITM MIO de Santiago de
Cali. Este objetivo se centré en la recoleccion, limpieza, y codificacion de
datos relevantes, estableciendo asi una base sélida para analisis posteriores
y la aplicacién de modelos de aprendizaje automatico.

La recoleccion de datos fue un proceso meticuloso, donde se identificaron y
obtuvieron conjuntos de datos clave de fuentes externas y internas,
incluyendo informacion sobre actos de vandalismo, evasion de tarifas y uso
de estaciones y terminales. La calidad de estos datos fue esencial para
garantizar la precision y relevancia de los modelos predictivos desarrollados.

El proceso de limpieza y codificacion de datos demostré ser fundamental. Se
eliminaron inexactitudes y se estandarizaron los formatos, lo que permitié una
representacion coherente y precisa de la informacion. La normalizacion de
los datos fue crucial, especialmente en la codificacibn de variables
categoricas y la transformacion de series temporales, lo que facilitd su
posterior analisis y modelado.

Este objetivo establecié un estandar alto en la gestion de datos dentro del
ambito de seguridad en el transporte masivo, demostrando que una
preparacion detallada y cuidadosa de los datos es esencial para cualquier
analisis predictivo eficaz. Los esfuerzos realizados en esta etapa del proyecto
permitieron comprender mas las problematicas de seguridad en el SITM MIO,
y proporcionaron una base confiable para aplicar técnicas de aprendizaje en
los objetivos siguientes.



El Objetivo Especifico 2 se centrd en definir el modelo mas eficaz para la
herramienta de predicciéon. A través de un proceso meticuloso de
entrenamiento y evaluacion con diversas estructuras de datos, se optimizé
un modelo de aprendizaje automatico que responde especificamente a las
caracteristicas del conjunto de datos proporcionado. La implementacion de
metodologias variadas en los entrenamientos de linea base, aplicadas a
modelos como Regresion de Bosques Aleatorios, Regresion de Vectores de
Soporte y Regresion de Perceptron Multicapa, fue esencial para comprender
su rendimiento y capacidades, estableciendo una metodologia clara para
maximizar la eficiencia de los modelos.

El empleo de técnicas avanzadas de balanceo de datos, incluyendo la
Estrategia de Combinacion Ponderada basada en Relevancia (WERCS), con
y sin ruido gaussiano, resulté clave para mejorar el rendimiento de los
modelos. Esto fue particularmente efectivo en el manejo de datos
desbalanceados en problemas de regresion. Ademas, el uso de distintas
ventanas temporales permiti6 una representacion mas equilibrada y
homogénea de las frecuencias en varios escenarios, o que contribuyd
significativamente a la mejora del rendimiento predictivo.

Entre todos los modelos evaluados, la Regresion de Bosques Aleatorios
sobresalid por su excepcional rendimiento, reflejado en métricas de R? y
MAE particularmente favorables, indicando un ajuste excelente a los datos.
Este éxito fue decisivo para avanzar en el desarrollo de la herramienta de
prediccion, culminando en un modelo altamente ajustado al conjunto de
datos.

El Objetivo Especifico 3 se cumplié con éxito, logrando el disefio y desarrollo
de una herramienta de prediccion innovadora basada en el modelo de
aprendizaje automatico seleccionado. La aplicacién web resultante, que
consta de un back-end y un front-end, es una solucion integral eficiente tanto
en el procesamiento y analisis de datos como en la presentacion clara y
accesible de los resultados para los usuarios finales.

La arquitectura de la aplicacién, que distingue claramente entre las funciones
de procesamiento de datos y la interfaz de usuario, ha garantizado una
gestion efectiva y una visualizacién intuitiva de las predicciones generadas
por el modelo de Random Forest Regression. El back-end se encargd con
éxito de la consolidacion, limpieza y codificacion de los datos,
proporcionando una base sélida para el analisis predictivo. La integracion con
el servicio de informacion de mapas ArcGIS ha aportado un valor
significativo, facilitando una representacion geografica precisa y detallada de



las predicciones de seguridad en un mapa interactivo de la ciudad de
Santiago de Cali.

Por otro lado, el front-end ofrece una interfaz de usuario amigable y eficiente,
que permite a los usuarios acceder y comprender facilmente las predicciones
y sus implicaciones para la seguridad en el transporte masivo. Esta interfaz
es una herramienta valiosa para la toma de decisiones informadas y
estratégicas por parte de los gestores del sistema de transporte,
contribuyendo a una asignacién de recursos de policia mas eficiente y
efectiva.

Esta conclusién se resaltaron los logros del Objetivo Especifico 3,
enfatizando la importancia de la herramienta desarrollada y su impacto en la
gestidon de la seguridad del transporte masivo.

El Objetivo Especifico 4, enfocado en el desarrollo y perfeccionamiento del
front-end de la aplicacion web, se cumplié exitosamente, culminando en la
creacion de un dashboard interactivo y amigable. Esta interfaz visual juega
un papel crucial en la presentacion de los resultados de prediccion generados
por el modelo de aprendizaje automatico, facilitando la interpretacion y el
analisis de los datos para los usuarios finales.

El dashboard desarrollado en este objetivo actua como un enlace entre la
complejidad técnica del back-end y la accesibilidad que requieren los
usuarios no especializados en analisis de datos. Mediante una interfaz que
destaca por su claridad, intuicion y atractivo visual, el dashboard facilita a los
usuarios del SITM MIO, incluyendo administradores y personal de seguridad,
la visualizacion y comprension rapida de areas con riesgo potencial, patrones
de criminalidad y otros indicadores de seguridad pertinentes. La integracion
efectiva de herramientas avanzadas de visualizacién de datos, junto con la
capacidad de interactuar con el mapa de Santiago de Cali, enriquece
significativamente el proceso de toma de decisiones basado en datos.

El Objetivo Especifico 2 se centrd en definir el modelo mas eficaz para la
herramienta de prediccién. A través de un proceso meticuloso de
entrenamiento y evaluacion con diversas estructuras de datos, se optimizé
un modelo de aprendizaje automatico que responde especificamente a las
caracteristicas del conjunto de datos proporcionado. La implementacion de
metodologias variadas en los entrenamientos de linea base, aplicadas a
modelos como Regresion de Bosques Aleatorios, Regresion de Vectores de
Soporte y Regresidon de Perceptron Multicapa, fue esencial para comprender
su rendimiento y capacidades, estableciendo una metodologia clara para
maximizar la eficiencia de los modelos.



El empleo de técnicas avanzadas de balanceo de datos, incluyendo la
Estrategia de Combinacion Ponderada basada en Relevancia (WERCS), con
y sin ruido gaussiano, resultdé clave para mejorar el rendimiento de los
modelos. Esto fue particularmente efectivo en el manejo de datos
desbalanceados en problemas de regresiéon. Ademas, el uso de distintas
ventanas temporales permiti6 una representacion mas equilibrada y
homogénea de las frecuencias en varios escenarios, o que contribuyé
significativamente a la mejora del rendimiento predictivo.

Entre todos los modelos evaluados, la Regresién de Bosques Aleatorios
sobresalié por su excepcional rendimiento, reflejado en métricas de R2 y
MAE particularmente favorables, indicando un ajuste excelente a los datos.
Este éxito fue decisivo para avanzar en el desarrollo de la herramienta de
prediccion, culminando en un modelo altamente ajustado al conjunto de
datos.

El Objetivo Especifico 3 se cumplio con éxito, logrando el disefio y desarrollo
de una herramienta de prediccion innovadora basada en el modelo de
aprendizaje automatico seleccionado. La aplicacion web resultante, que
consta de un back-end y un front-end, es una solucion integral eficiente tanto
en el procesamiento y analisis de datos como en la presentacion clara y
accesible de los resultados para los usuarios finales.

La arquitectura de la aplicacién, que distingue claramente entre las funciones
de procesamiento de datos y la interfaz de usuario, ha garantizado una
gestion efectiva y una visualizacién intuitiva de las predicciones generadas
por el modelo de Random Forest Regression. El back-end se encargd con
éxito de la consolidacion, limpieza y codificacion de los datos,
proporcionando una base sélida para el analisis predictivo. La integracion con
el servicio de informacion de mapas ArcGIS ha aportado un valor
significativo, facilitando una representacion geografica precisa y detallada de
las predicciones de seguridad en un mapa interactivo de la ciudad de
Santiago de Cali.

Por otro lado, el front-end ofrece una interfaz de usuario amigable y eficiente,
que permite a los usuarios acceder y comprender facilmente las predicciones
y sus implicaciones para la seguridad en el transporte masivo. Esta interfaz
es una herramienta valiosa para la toma de decisiones informadas y
estratégicas por parte de los gestores del sistema de transporte,
contribuyendo a una asignacién de recursos de policia mas eficiente y
efectiva.

Esta conclusién se resaltaron los logros del Objetivo Especifico 3,
enfatizando la importancia de la herramienta desarrollada y su impacto en la
gestiéon de la seguridad del transporte masivo.



e EIl Objetivo Especifico 4, enfocado en el desarrollo y perfeccionamiento del
front-end de la aplicacion web, se cumplié exitosamente, culminando en la
creacion de un dashboard interactivo y amigable. Esta interfaz visual juega
un papel crucial en la presentacion de los resultados de prediccion generados
por el modelo de aprendizaje automatico, facilitando la interpretacion y el
analisis de los datos para los usuarios finales.

El dashboard desarrollado en este objetivo actia como un enlace entre la
complejidad técnica del back-end y la accesibilidad que requieren los
usuarios no especializados en analisis de datos. Mediante una interfaz que
destaca por su claridad, intuicion y atractivo visual, el dashboard facilita a los
usuarios del SITM MIO, incluyendo administradores y personal de seguridad,
la visualizacion y comprension rapida de areas con riesgo potencial, patrones
de criminalidad y otros indicadores de seguridad pertinentes. La integracion
efectiva de herramientas avanzadas de visualizacién de datos, junto con la
capacidad de interactuar con el mapa de Santiago de Cali, enriquece
significativamente el proceso de toma de decisiones basado en dato.

6.2. Trabajos futuros
6.2.1. Prediccion de las Entradas

e Explorar la inclusion de variables adicionales para mejorar la precision de la
prediccion, como eventos publicos, condiciones climaticas, festividades
locales, etc.

¢ Analizar la variabilidad de incidentes segun dias especificos de la semana y
meses del afio para ajustar el modelo a patrones estacionales.

e Considerar la inclusién de informacion demografica y caracteristicas
especificas de las estaciones para capturar aspectos socioeconémicos que
puedan influir en los incidentes.

6.2.2. Agregar Otras Salidas

e Incluir nuevas categorias de incidentes o eventos, como protestas,
emergencias médicas, vandalismo, etc., para brindar una vision mas
completa de la seguridad en las estaciones.

e Evaluar la posibilidad de predecir el tiempo de respuesta de las autoridades
ante incidentes, proporcionando una estimacion del tiempo necesario para
abordar situaciones especificas.

e Incorporar datos sobre la presencia de personal de seguridad privada en el
modelo, considerando el contrato firmado, para prever la necesidad de
refuerzos o redistribucion de este recurso segun la demanda y la ubicacion.



6.2.3. Optimizacion del Modelo y Validacién Continua

6.2.4.

Continuar refinando el modelo mediante técnicas de optimizacion, como la
seleccidn de caracteristicas mas relevantes y el ajuste de parametros, para
mejorar su rendimiento a medida que se recopilan mas datos.

Establecer un proceso de validacion continua del modelo para garantizar su
eficacia a lo largo del tiempo, considerando la evolucién de patrones de
seguridad y la posible adaptacién del modelo a cambios en el entorno.

Interaccion en Tiempo Real

Desarrollar capacidades de interaccion en tiempo real con el modelo,
permitiendo a los responsables de seguridad tomar decisiones informadas y
rapidas ante situaciones emergentes.

Implementar alertas automaticas basadas en las predicciones del modelo
para notificar sobre posibles incidentes inminentes, facilitando una respuesta
proactiva.
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