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Sinopsis

Dada la demanda en la automatizacion de procesos, el acceso a grandes
cantidades de informacion y la disponibilidad de tecnologias emergentes orientadas
a la gestion del transito, es esencial el desarrollo de algoritmos que permitan
predecir de manera oportuna el trafico. El aprendizaje profundo tiene la capacidad
de gestionar el espacio temporal, ampliando su memoria para recordar y olvidar
sucesos importantes en el pasado, esto permitira generar prondsticos robustos que
contemplen periodos de tiempo y por consecuente la posibilidad de planear
acciones gue minimicen los efectos negativos de la congestion vehicular.

El aprendizaje profundo consiste en simular el funcionamiento del sistema nervioso
humano, aprender y extraer los patrones de los datos disponibles para producir
resultados oOptimos, las redes neuronales profundas se organizan en multiples
capas de neuronas que gestionan una caracteristica determinada, y entre mas
profundas sean (mayor nimero de capas); las caracteristicas de las caracteristicas,
lo que le da sentido a su denominacion y a la gran capacidad para comprender las
cosas del mundo real.

Esta publicacién describe una metodologia de aprendizaje profundo para predecir
el tréfico, evaluacion de los resultados y descripcion de su utilidad en un entorno de
produccion de ingenieria software y gestion en tiempo real.
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Abstract

Given the demand for process automation, access to large amounts of information
and the availability of emerging technologies aimed at traffic management, the
development of algorithms that prevent traffic in a timely manner is essential. Deep
learning has the ability to manage the temporal space, expanding its memory to
remember and forget important events in the past, this will allow the generation of
robust forecasts that contemplate periods of time and therefore the possibility of
planning actions that minimize the negative effects of the vehicular congestion.

Deep learning consists of simulating the functioning of the human nervous system,
learning and extracting patterns from the available data to produce optimal results,
deep neural networks are organized in multiple layers of neurons that manage a
certain characteristic, and the deeper they are (higher number of layers); the
characteristics of the characteristics, which gives meaning to its name and the great
ability to understand things in the real world.

This publication describes a deep learning methodology for predicting traffic,
evaluating the results, and describing its usefulness in a real-time management and
software engineering production environment.
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Resumen ejecutivo

En el presente estudio se describen los fundamentos del aprendizaje profundo, su
estructura, sus capacidades y limitantes, concentrandose especialmente en las
redes neuronales recurrentes, que a diferencia de las redes neuronales tradiciones
gue tienen ciertas limitantes para capturar las relaciones espaciales entre los datos,
estas no tratan cada entrada de manera independiente y por consecuente generan
relaciones secuenciales como sucede en el mundo real, este tipo de técnica ha
demostrado éxito en el analisis de texto y series de tiempo.

Una de las caracteristicas de las redes neuronales recurrentes (RNR) y que se
considera como desventaja, es que las modificaciones a los pesos en el proceso de
propagacion hacia atras (backpropagation) tienden a actualizarlos a cero, para este
inconveniente han surgido variaciones de las mismas, las mas populares son las
redes con capas de memoria a corto plazo (Long Short Term Memory LSTM) y su
principal variacibn que son las unidades recurrentes con compuertas (Gated
Recurrent Unity GRU), donde la segunda presenta ventajas en velocidad debido a
que no maneja un estado independiente de la activacion tradicional y modifica
directamente la de capa anterior, por lo tanto, se puede concluir que LSTM tiene
mas posibilidad de mejorar el ajuste pero en tiempo mayores a GRU.

Con base en la importancia de las redes neuronales recurrentes, este documento
también describe la manera de usar LSTM para la prediccidon de volumenes de
trafico, la estructura y el tratamiento de los datos de entrenamiento, cabe mencionar
gque como todo procesamiento de aprendizaje profundo o en inglés Machine
Learning (ML) se usara una porcion de los datos para la evaluacion, con la cual sera
posible generar una matriz de confusién y otras herramientas para comprobar el
ajuste de la red, su precision y el factor de error.

Se ha demostrado en la literatura que es posible predecir el trafico a través de
técnicas de ML, por tales motivos esta publicacion describe como trabajos a futuro
la utilidad del prondstico vehicular en un entorno de produccion de ingenieria de
software para gestionar los datos generados en tiempo real.

La estructura de este estudio consiste en documentar los fundamentos del
aprendizaje profundo como primer capitulo, elementos de las RNR como segundo,
la implementacion de LSTM con su evaluacion como tercero y, por ultimo, en el
cuarto capitulo, los trabajos futuros como descripcién de entornos en tiempo real.

Xiii
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Introduccidén

La linea de investigacion de sistemas inteligentes o nuevas tecnologias del
transporte de la Coordinacion de Transporte Integrado y Logistica del Instituto
Mexicano del Transporte, busca la combinacion de las técnicas informaticas y de
telecomunicacién para resolver problemas actuales en el transporte, algunos de los
estudios mas importantes en dicha area se concentran en la implementacion de
tecnologias ITS (Intelligent Transport System), simulacién, procesamiento en
tiempo real y evaluacion de nuevas tecnologias.

No cabe duda que existe un incremento del volumen de trafico de manera
exponencial, particularmente en vias urbanas, esto combinado con las necesidades
actuales del usuario y de la dependencia de transportase de una manera eficiente
y eficaz, causa problemas considerables no sélo en el medio ambiente, sino que
también a nivel social. No siempre las soluciones tradicionales como ampliaciones
y modificaciones estructurales son las éptimas y mucho menos las mas factibles
(Panduro & Martin, 2017), la innovacion tecnolégica dota de inteligencia artificial y
de algoritmos robustos que permiten la reduccion de costos, la generacion de
procesos reutilizables y métodos reproducibles en entornos parecidos.

Una de las principales técnicas de la inteligencia artificial es el aprendizaje profundo
0 en ingles Deep Learning, este es un tipo de aprendizaje automatico que se ha
usado ampliamente para este tipo de problemas, muestra grandes ventajas en el
reconocimiento de patrones y la clasificacion (Jia et al., 2017), existen estudios
pioneros que utilizan este tipo de tecnologias, por ejemplo, el de (W. Huang et al.,
2014), que proponen una arquitectura de aprendizaje multitarea con redes de
creencia profunda Deep Belief Network (DBN) para la prediccién de flujo de tréfico;
y el de (Lv et al.,, 2015), donde utiliza modelos de apilado codificador Stacked
Autoencoder Model (SAE) para una prediccion espacial y de correlacién temporal.
También es posible encontrar estudios actuales en el uso de modelos de este tipo,
por ejemplo el de (Abduljabbar et al., 2021) y (Wang et al., 2021), que utilizan
aprendizaje LSTM unidireccional y/o bidireccional para la prediccién espacio-
temporal de flujos en autopistas.

Con base en el texto anterior, es posible concluir que el uso de aprendizaje profundo
genero y sigue generando buenos resultados para la prediccion de volimenes de
trafico, es por eso que se siguen estudiando sus variantes y su evolucion.

Siendo uno de las estrategias prioritarias del Programa Sectorial de
Comunicaciones y Transportes 2020-2024, especificamente la estrategia 2.6.5,
‘Fomentar la implementacién de sistemas inteligentes de transporte”, alineado al
guinto objetivo del Programa para un Gobierno Cercano y Moderno (PGCM),
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“Establecer una Estrategia Digital Nacional que acelere la insercion de México en la
Sociedad de la Informacion y del Conocimiento” (Secretaria de Comunicaciones y
Transportes, 2020), este proyecto pretende generar una revision bibliografica de los
métodos Deep Learning para la prediccién de volumenes de tréfico, plantear una
metodologia y presentar una experimentacion de solucion.




1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo o mejor conocido en inglés como Deep Learning (DL), es el
area de investigacion mas popular de la inteligencia artificial (IA), nuevas
investigaciones y con resultados sorprendentes en los campos de procesamiento
del lenguaje natural, prediccion y vision artificial se basan en modelos DL (github.io,
2022).

Se suele utilizar de manera indistinta los conceptos de ML, IA o DL, sin embargo, y
aunque relacionadas existen sus diferencias que son bastante palpables, IA es
contexto mas general que engloba a ML y DL, ademas de contemplar otros grandes
topicos, tales como, algoritmos de busqueda, razonamiento simbdlico y l6gico, la
propia estadistica, agentes inteligentes, etc. En la Figura 1.1 se observa dicha
representacion.

Fuente: github.io, 2022
Figura 1.1 El nivel de DL.

DL usa la estructura jerarquica de las redes neuronales artificiales, similar a la del
cerebro humano, con nodos de neuronas conectadas como una red o una telarafa,
lo que permite tratar el analisis de los datos de manera no lineal, DL aprende a
realizar principalmente regresiones y clasificacion, por ejemplo, reconocer
imagenes, texto o sonido. Los modelos en DL son entrenados con un gran conjunto
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de datos etiquetados y arquitecturas de redes con muchas capas, lo que permite
darle profundidad neuronal (Centeno, 2019).

Algunas de las principales restricciones del DL son:

e Requiere de grandes cantidades de datos etiquetados para su buen
funcionamiento.

¢ Requiere gran potencia de calculo y principalmente en el contexto de vision
artificial (VA), el uso de unidades de procesamiento grafico (Graphics
Processing Unity GPU) para computo en paralelo y para problemas muy
grandes la combinacion con cllsteres.

Los dos principales conceptos que permitiran comprender DL son redes neuronales
artificiales (RNA’s) y la propagacion hacia atras.

1.1 Redes neuronales artificiales

Las RNA’s o en inglés ANN (Artificial Neuronal Network) estan compuestas por
muchas neuronas estructuradas en capas que realizan algun tipo de calculo y que
tienen por objetivo predecir una salida, en la Figura 1.2 podemos observar un
ejemplo genérico de dicha arquitectura.

Artificial neural network (ANN)

Input ——= — = : - = Output

Layers of neurons

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.2 Perceptrén Multicapa.

Como se puede observar en la Figura 1.2, se tiene una capa de entrada, un conjunto
de capas ocultas y una de capa de salida, todas compuestas por neuronas. Los
conceptos RNA’s y perceptron multicapa (Multilayer Perceptron MLP) son usados
indistintamente, y es obvio porque las RNA's consisten en una estructura de
perceptrones multicapa.




1 Aprendizaje profundo

El perceptrén es el elemento més simple de la red neuronal, consiste en una Unica
neurona y funciona de manera similar a la neurona bioldgica, recibe sefales
eléctricas en varias cantidades, y cuando excede un umbral se dispara una sefal
de salida a través de su sinapsis, dicha salida alimenta a otra neurona y asi
sucesivamente.

La neurona atrtificial realiza especialmente dos funciones consecutivas, la sumatoria
de pesos, que representa la fuerza total de las sefales de entrada y aplica una
funcién de paso para determinar si la salida se dispara (valor 1) o no (valor 0) con
respeto a un umbral determinado.

Cada caracteristica de entrada x; tiene asignado su propio peso w; que refleja la
importancia del proceso de toma de decision, las entradas con mayor peso tienen
mayor efecto en la salida, por lo tanto, si el peso es alto, se amplifica la sefal de
entrada, si es bajo, la disminuye. Tradicionalmente las redes neuronales
representan los pesos con lineas o bordes desde el nodo de entrada al del
perceptron. Por ejemplo, si se esta prediciendo el precio de una casa con base en
un conjunto de caracteristicas, tales como: tamafo, vecindario y namero de
habitaciones, entonces hay tres caracteristicas de entrada (x;, x, y x3), cada una
tiene diferente valor de peso que representa su efecto en la decision final.
Supongase que el tamafio de la casa tiene doble efecto en el precio comparado con
el vecindario, y el vecindario doble efecto con respecto al nUmero de habitaciones,
por lo tanto, tendremos pesos como 8,4 y 2 respectivamente.

Activation
Sum function

| f

Output
Inputs —

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.3 Elementos de un Perceptron Multicapa.

En la Figura 1.3 se representan los principales elementos de un MLP, su descripcion
se indica a continuacion:
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e Vector de entrada (inputs). El vector de entrada alimenta a la neurona,
usualmente denotado por X maylscula que representa las entradas
X1, X2, ey Xp-

e Vector de pesos (W). Cada x; tiene asignado un valor de peso w; que
representa su importancia para distinguirse entre otras entradas.

e Funciones de las neuronas (Activation function & Sum). Los célculos
realizados dentro de la neurona modulan la sefial de entrada: la suma
ponderada de pesos y la funcién de activacion.

e Salida. La salida es 0 o 1 (otras funciones de activacion podrian producir
salidas flotantes), por lo tanto, el nodo de salida representa la prediccion del
perceptron.

La suma ponderada de pesos, también conocida como combinacién lineal,
consiste en la suma de todas las entradas multiplicada por sus pesos, a la cual
se agrega el termino sesgo o en inglés bias. Esta funcién produce una linea recta
representada por la siguiente funcion.

ZZin'Wi-i-b

Z=X1 Wi +X, Wy +x3 W3+ -+x, W, +Db
Donde,
b Es el sesgo.
x; Eslaentrada.
w; Es el peso de la entrada.
El sesgo permite mover la linea arriba y abajo en el eje de las y para ajustar de

mejor manera la prediccion con los datos, sin este sesgo la linea siempre pasara a
través del punto de origen (0,0) y conseguira un ajuste poco robusto.

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.4 El sesgo.
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Se puede observar en la Figura 1.4 que la ecuacion de la linea recta esta dada por:
y = mx + b, donde b es la interseccion en el eje de las y, para ser capaz de definir
una linea se requieren dos cosas, la pendiente y un punto de la linea, el sesgo es
ese punto en el eje de las y (y-axis). Para visualizar la importancia del sesgo, se
puede intentar separar los circulos de las estrellas usando una linea recta que pasa
a traves del origen (0,0), lo cual no es posible.

La funcién de activacion es la unidad de toma de decision del cerebro, en RNAs
esta toma la misma suma pondera de la entrada y activa la neurona si es mas alta
que un cierto umbral. Existen distintos tipos de funcidon de activacion, su
implementacion depende del contexto y tipo de problema. La funcién de activacion
mas simple usada por el perceptron es la de paso, esta produce una salida binaria
(0 0 1), basicamente consiste en activar la neurona si la suma ponderada es > 0,
en caso contrario < 0 no se activa.

Cuando se esta construyendo una red neuronal, una de las principales decisiones
que se debe tomar es qué funcion de activacion usar, la funcidon de activacion se
refiere a las funciones de transformacion (transfer functions) o la eliminacion de la
linealidad (nonlinearities), ya que las funciones de activacion convierten la suma de
pesos ponderada en un modelo no lineal. Una funcion de activacién toma lugar al
final de cada perceptréon que decide si se activa o no la neurona.

El propdsito de la funcién de activacion es introducir no linealidad en la red, sin ellas
es como si el perceptron multicapa fuera un Unico perceptrén, sin importar cuantas
capas agreguemos. La funcion de activacion requiere restringir el valor de salida a
un cierto valor finito para poder gestionarse de una manera sencilla.

Hay una infinidad de funciones de activacién, de echo en los ultimos afios se ha
visto mucho progreso en la creacion de estados del arte sobre la funcién de
activacion, sin embargo, todavia se considera que hay pocas funciones de
activacion con respecto a las necesidades de ajuste en los tipos de conjuntos de
datos (Elgendy, 2020). A continuacion, los mas populares:

e Funcién de trasferencia lineal (Linear transfer function). También llamada

funcién de identidad (identity function), indica que la funcién pasa una sefial
sin cambios, en términos practicos la salida seréd igual que la entrada.

activation(z) =z=wx+b

e Funcion de escalon lateral (Heaviside step function o binary classifier). Es la
funcién de paso y genera una salida binaria.
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Step function

0.8+

081 0 lfwex+h<0
Qutput =
1 fwex+b=0
0.44

0.2

0.0

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.5 Clasificacion binaria.

e Funcion logistica (Sigmoid/logistic function). Esta es una de las mas
comunes, a menudo se usa en clasificadores binarios para predecir la
probabilidad de que un ejemplo pertenezca a alguna de las dos clases. Esta
funcién limita todos los valores a una probabilidad de entre 0 y 1, lo cual
reduce significativamente los valores o outliers (ejemplos anormales o
valores atipicos) en los datos sin removerlos. Dicha funcién de activacion
convierte las variables continuas en un rango de —oo to co en una simple
probabilidad de entre 0 y 1. También, es denominada curva de forma s (en
inglés S-shape curve) porque cuando se grafica produce una curva de ese
tipo, a diferencia de la funcion de paso que usa una respuesta discreta, esta
produce una probabilidad de paso.

Sigmoid

o)==

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.6 Sigmoid.

e Funcion Softmax (Softmax function). Es una generalizacién de la funcion
sigmoide y se usa para obtener una clasificacion de probabilidades cuando
se tiene mas de dos clases, fuerza a que las salidas de una red neuronal
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sumen 1, cominmente es usada para problemas de DL donde se requiere
predecir una sola clase entre muchas opciones (mas de dos). A continuacion,
la ecuacion:

e*i

o(x;) = Y. e
donde x son los elementos del vector de entrada y e es la funcion
exponencial.

Funcion de tangente hiperbdlica (Hyperbolic tangent function tanh). Es una
version modificada de la funcion sigmoide, ésta en lugar de pasar la sefal de
valores entre 0 y 1, los aplana a valores entre -1 y 1. Esta funcién de
activacion trabaja mejor que la funcién sigmoide en capas ocultas porque
tiene el efecto de centrar los datos para que la media sea cercana a cero en
lugar de 0.5 lo que facilita un poco al aprendizaje en la siguiente capa. A
continuacion, el modelo:

sinh(x) e*—e™*

cosh(x) CeX4e X

donde x son los valores del vector de entrada, sinh es el seno hiperbdlico y
cosh el coseno hiperbdlico.

tanh(x) =

Sigmoid

q
T

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.7 Tanh.

Uno de los inconvenientes de las funciones sigmoide y tangente hiperbdlica
es que, si z es muy grande o muy pequefio, entonces el gradiente (la
derivada) es muy pequefio (muy cercano a cero), lo que hara que el descenso
del gradiente se alente.

Unidad lineal rectificada (Rectified linear unit RelLU). Esta funcion de
activacion activa una neurona solo si la entrada esta por encima de cero. Si
la entrada es por debajo de cero, la salida siempre sera cero, pero cuando la
entrada es mayor que cero, se tiene una relacion lineal con la variable de
salida. A continuacion, la funcion:

f(x) = max(0, x)
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Donde x es el vector de los valores de entrada y max es la funcion para
obtener el maximo valor. Es considerada la funcion de activacion en el estado
del arte porque trabaja bien en muchas situaciones diferentes y tiende a
entrenar mejor que las funciones sigmoide y tangente hiperbdlica en capas
ocultas.

Rectifier

0ifx<0
2 RelU(x) = {xi1x>=0

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.8 ReLU.

Unidad lineal rectificada defectuosa (Leaky ReLU). Una de las desventajas
de la activacion ReLU es que la derivada es cero cuando (x) es enegativo.
Leaky ReLU es una variacién de ReLU que busca mitigar dicha desventaja,
en vez de tener una funcion que sea igual a cero, cuando x < 0, Leaky RelLU
introduce un pequefio valor negativo (alrededor de 0.01). Usualmente trabaja
mejor que la funcién ReLU sin embargo no es usada mucho en la préactica.

f(x) = max(0.01x, x)

El valor no necesariamente debe ser 0.01, de hecho, los desarrolladores
suelen usar este parametro como hiperparametro a calibrar.

Rectifier

‘
Qifx<0
xifx>=0

\

/ ReLU(x) = {

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.9 Leaky RelLU.
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1.2 Retroalimentacion (Feedforward)

El proceso de calcular la combinacion lineal y aplicar la funcién de activacion se le
denomina retroalimentacién o en inglés feedforward, este implica la direccién de
avance en la informacion que fluye desde la capa de entrada a través de las capas
ocultas hasta llegar a la capa de salida.

Feedforward ocurre a través de la implementacién consecutiva de dos funciones:

Suma ponderada.
Funcién de activacion.

En la siguiente figura se observa un ejemplo de una RNA de tres capas:

Input layer Layer 1 Layer 2 Layer 3
n=3 n=3 = =

n=1

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.10 RNA tres capas.

Los componentes de la RNA representados en la figura 1.10 son:

Capas o en inglés Layers. Consiste en una entrada con tres caracteristicas
y tres capas ocultas con 3,4 y 1 neuronas.

Pesos y sesgos o0 en inglés Weights y biases (w,b). Los pesos son
asignados de manera aleatoria y son denotados por Wa(;‘), donde n indica el

namero de la capay ab el peso conectado desde la neurona a en la capa (n)

con la neurona b en la capa anterior (n — 1). Por ejemplo, W2(32) es el peso
gue conecta el segundo nodo en la capa 2 con el tercer nodo en la capa 1,
es importante mencionar que las denotaciones en la literatura son variadas,
sin embargo, esta es la mas utilizada. Los sesgos se tratan de manera similar
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Implementacion de un modelo de prediccién de trafico con aprendizaje profundo

a los pesos porque se inicializan aleatoriamente y sus valores se aprenden
durante el entrenamiento, por lo tanto, estos se representan con la misma
denotacion.

e Funcién de activaciéon o en inglés Activacién function o(x). En este
ejemplo se usa la funcion sigmoide como la funcion de activacion.

e Valores del nodo o en inglés Node values (a). Se calcula la suma
ponderada, aplicamos la funcién de activacion y asignamos el valor al nodo
al,, donde n es el numero de la capa y m es el nimero de la neurona, por
ejemplo, a3 es el nodo 2 de la capa 3.

Los célculos feedforward del ejemplo se presentan en la figura 1.10:

e Eel calculo de la capa 1:
® ® ®

D _
a; =o(Wi{x1 +wi, X, + wisxs)

1 1 1 1
ag ) = a(wgl)xl + wgz)xz + wg3)x3)

1 1 1 1
ag ) = a(wgl)xl + wgz)xz + wg3)x3)

e El célculo de la capa 2:

2) (2) .2 2
a(l),ag),ag)yai)

e El célculo de la capa 3:
“ 3 3) (2 3) (2 3) (2 3) .2
y= ag) = o(wuag)+w12ag)+w13ag)+w14af}))
Se observa que una red pequefia requiere un gran nimero de calculos repetitivos,
sin embargo, existen procesos matriciales que reducen la complejidad operativa y

por consecuente la reduccion en el tiempo de ejecucion, como se aprecia en la
Figura 1.11.

w3) w@) wi)
.2 2 2 | [, 1 1 ][ ]
Win Wi Wi, Wip Wi Wi, X
_ 3 3 3 3 2 2 2 1 1 1
y=2¢° |:W11 Wia Wis Wiy ] O Wy Woy Wog | 0| Wy Woy W X5
2 2 2 1 1 1
W3y Wi Wi Wiy Wi Wiy X3
2 2 2 a T N
Wi Wi Wi
| | | | | | |
| | | \
Layer 3 Layer 2 Layer 1 Input vector

Fuente: Elgendy, 2020

Figura 1.11 Manejo eficiente de matrices.
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1.3 Funcién de error

¢,Como se evalla la prediccion que la RNA produce? Méas importante aun, ¢ Cémo
saber que tan cerca esta la prediccion de la respuesta correcta?

La respuesta es la funcion de error, la seleccién de la funcién de error es otro
aspecto importante para el disefio de la red neuronal; estas funciones también son
denominadas funciones de costo (cost functions) o funciones de perdida (loss
functions), denominaciones usadas en la bibliografia de DL (Elgendy, 2020).

La funcion de error es una medida que indica que tanto falla la prediccion de la red
neuronal con respecto a la salida (the label). Esta cuantifica que tan cerca se esta
de la solucién correcta, por ejemplo, si tiene una perdida alta, entonces el modelo
no esta teniendo un buen desempefio, si la perdida es muy pequefa entonces el
modelo esta haciendo un buen trabajo.

Con base en lo anterior se puede decir que, si se tiene una perdida alta, entonces
el modelo requiere ser entrenado para incrementar su precision.

Calcular el error es un problema de optimizacion, los problemas de optimizacion se
concentran en definir una funcién de error e intentar optimizar los pardmetros con el
objetivo de minimizarlo.

En ML el problema de optimizacion consiste en encontrar un 6ptimo en los pesos
de las variables, minimizando el error tanto como se pueda, si no hay forma de saber
gue tan cerca estamos del resultado, entonces no es posible saber que modificar
en la siguiente iteracion.

Diferentes funciones de error resultan en diferentes errores en la misma prediccion.
En la Figura 1.12 se representa como el error es optimizado con diferentes
funciones de error sobre los mismos datos, podemos ver que el modelo 1 presenta
mejor desempefio.

—— Model 1

15 —— Model 2

02

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch number

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.12 Diferentes funciones de error.
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Las funciones de error mas comunes son:

Error cuadratico medio o en inglés Mean Squared Error (MSE) que es
usado normalmente para problemas de regresion. Requiere una salida de
valor real (como el precio de la casa), en lugar de s6lo comparar la salida de
la prediccion con la etiqueta (9; —y;), el error es elevado al cuadrado y
promediado sobre el nUmero de puntos de datos, tal y como se ve en la
siguiente ecuacion:

N
1
EW,b) =2 @i = )’
i=1

Donde,
w Matriz de pesos
b Vector de sesgo
N Numero de ejemplos de entrenamiento
Vi Prediccién de salida
Vi La salida correcta (objetivo o target)

(#; —y;)  Normalmente se le denomina residual

Entropia cruzada o en inglés cross-entropy para problemas de
clasificacion. Es comunmente usada para problemas de clasificacion porque
cuantifica la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad, por ejemplo,
supdngase que para una instancia especifica de entrenamiento, se intenta
clasificar a un perro en una imagen sobre tres posibles clases (perros, gatos
y peces), la distribucién para esta instancia de entrenamiento es la siguiente:
P(cat) = 0.0; P(dog) = 1.0; P(fish) = 0.0
Se puede interpretar que la probabilidad de que sea de la clase A es 0%, de
la clase 2 100% y de la clase 3 0%.

El error de la entropia cruzada permite determinar qué tan cerca esta la
distribucién de la prediccion, con respecto a la distribucion real. Se estima
mediante la siguiente formula:

m
EGW,b) = - ) 9:10g()
i=1

Donde,
Vi Es la probabilidad del target
i Es la probabilidad de la prediccion
m Es el nimero de clases

Se requiere minimizar el error tanto como se pueda, cero es ideal, el mas bajo error
resultara en la mas alta precision en la prediccion de valores, pero ¢Como se
minimiza el error?
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Supongase que la entrada x = 0.3 y su etiqueta (valor real) es y = 0.8, la prediccién
es calculada de la siguiente manera:

Yyi=w-x=w-0.3
El error en su simple forma es calculado para comparar la prediccion de la etiqueta:
erro = |y —y|
=|(w-x) -yl
=|w-0.3-0.8|

Con esto se puede observar que la entrada (x) y la etiqueta (y) son valores fijos,
estos nunca cambiaran para ese ejemplo especifico, quiere decir que los Unicos
valores que se pueden cambiar son: el error y el peso, ahora si se desea conseguir
el error minimo, se debe ajustar el peso arriba 0 abajo para conseguir el 6ptimo.

El grafico de la funcion de error con respecto al peso puede observarse en la Figura
1.13.

Starting weight
0.8 .

Cost function: J(w)

0.6
0.4 Z

Goal weight
0.2 ;

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.13 Funcion de error.

1.4 Algoritmos de optimizacion

Entrenar una red neuronal implica mostrarle muchos ejemplos a la misma (trainig
dataset), la red hace predicciones a través de feedforward y las compara con las
etiquetas reales (target) para calcular el error. Finalmente, la red neuronal necesita
ajustar los pesos hasta minimizar el error, lo que significa maximizar la precision
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(accuracy), por lo tanto, es necesario construir algoritmos que encuentren los pesos
optimos.

En RNAs la funcion de optimizacién de error significa actualizar los pesos y los
sesgos hasta encontrar pesos optimos, dicho de otra forma, encontrar el mejor valor
de pesos que produzca un minimo error.

En la Figura 1.12 se observa la forma mas simple de la RNA, donde se tiene una
Gnica entrada y un unico peso, graficando el error (lo que se estd intentando
minimizar) con respecto al peso, se representa en una curva 2D. Pero si se tuvieran
dos pesos y se quisieran graficar todos los posibles valores de dos pesos, se tendria
un plano 3D del error (los dos pesos y el error).

Goal weight —

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.14 Funcion de error 3D.

El principal objetivo del proceso de optimizacion es investigar el espacio para
encontrar los mejores pesos que logren el error mas bajo posible, por cada nuevo
atributo se tendria una nueva dimension, por lo que se podria concluir que encontrar
los minimos locales con fuerza bruta en problemas reales podria ser muy complejo
o hasta imposible, por tales motivos se requieren técnicas de optimizacion, las mas
populares en DL y basadas en el descenso del gradiente son:

e Descenso del gradiente o en inglés Gradient Descent (GD). La definicion
general de un gradiente (también conocido como la derivada), es esa funcién
a la que se le llama pendiente o tasa de cambio de linea, que es la tangente
a la curva en cualquier punto dado. En pocas palabras es la pendiente o
inclinacion de la curva. El descenso del gradiente simple significa actualizar
los pesos de manera iterativa para descender la pendiente de la curva del
error hasta conseguir un minimo error. La funcion de error con respecto a los
pesos consiste un punto inicial (un valor de peso), se calcula la derivada de
la funcién de error para conseguir la pendiente (direccion) del proximo paso
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1 Aprendizaje profundo

y se repite el proceso para dar pasos debajo de la curva hasta encontrar el
minimo error.
Para visualizar como funciona el descenso del gradiente, se grafica en un
esquema 3D (ver en Figura 1.14) y se pasa por el proceso paso a paso. El
peso aleatorio inicial es en un punto A, el objetivo es descender de la cima
del error hasta los valores de peso objetivo w; y w, que producen el valor de
error minimo. Esto se hace dando pasos hacia abajo de la curva hasta
obtener ese error minimo, para tal proceso se requiere:

o Ladireccion de paso (gradient). El proceso del descenso del gradiente

. . dE
consiste en calcular la derivada del error con respeto al peso (E)’

ahora hay una cosa que queda pendiente, el gradiente sélo determina
la direccidn y se requiere el tamafio de paso, puede ser un pie de paso
0 100 pies de paso.

o El tamafo de paso (learning rate). Es el tamafio de cada paso en la
RNA que hace gque se descienda en el error, usualmente es denotado
por a. Es uno de los hiperparametros mas importantes que se puede
calibrar en el proceso de entrenamiento. Un tamafio de paso grande
significa que la RNA aprendera més rapido (descender de la cima del
error a pasos agigantados) y un tamafio de paso pequefio significa un
aprendizaje mas lento.

Goal weight

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.15 Descenso del gradiente.

Descenso del gradiente estocastico o en inglés Stochastic gradient
descent (SGD). Este algoritmo selecciona de manera aleatoria puntos de
dato y va a través del descenso del gradiente con un punto de dato a la vez.
Este mecanismo proporciona muchos puntos de partida de diferentes pesos
y desciende todas las cimas de error para calcular sus minimos locales, con
base en ello, el valor minimo de estos minimos locales sera el minimo global.
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Debido a que se da un paso después de calcular el gradiente para todos los
datos de entrenamiento en el lote GD, se observa que el camino hacia el
error es suave y casi una linea recta. Por el contrario, debido a la naturaleza
estocastica (aleatoria) de SGD, se vera que el camino hacia el minimo de
costo global no es directo, pero puede zigzaguear si visualizamos la
superficie de costo en un espacio 2D (ver Figura 1.15). Esto se debe a que
en SGD, cada iteracion intenta ajustarse mejor a un solo ejemplo de
entrenamiento, lo que lo hace mucho mas rapido, pero no garantiza que cada
paso nos lleve hacia abajo en la curva.

Starting point

Local minima

Global minima

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.16 SGD.

Estocastico es justo una palabra elegante para aleatorio, el descenso del
gradiente estocastico es probablemente el algoritmo de optimizaciébn mas
usado en ML y DL. Mientras que el descenso del gradiente mide la perdida y
calcula el gradiente sobre todo el conjunto de entregamiento para dar paso
hacia el minimo error, SGD elige aleatoriamente una instancia en el conjunto
de entrenamiento para cada paso y calcula el gradiente basandose sélo en
esa Unica instancia.

e Descenso del gradiente por mini-lote o en inglés Mini-batch Gradient
Descent (MB-GD). Es una combinacién entre BGD y SGD, en vez de
ejecutar el gradiente desde un ejemplo (SGD) o todos los ejemplos (GD), se
divide el conjunto de datos de entrenamiento en mini-lotes para ejecutar el
gradiente (comunmente un mini-lote es k = 256). MB-GD converge en menos
iteraciones que BGD porque actualiza los pesos con mayor frecuencia, por
otro lado, MB-GD permite usar operaciones vectorizadas, que generalmente
producen mejor rendimiento que SGD.

Es importante mencionar que durante los ultimos afios se ha estudiado el descenso
del gradiente, siendo un area muy activa y con muchas variaciones, algunas de las
mas populares son (Elgendy, 2020):
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1.5

Nesterov accelerated gradient.
RMSprop

Adam

Adagrad.

Propagacion hacia atras (Backpropagation)

La propagacion hacia tras (Backpropagation) es el nacleo del aprendizaje en las

RNAs,
pasos:

hasta ahora se sabe que entrenar una red neuronal consiste en los siguientes
Feedforward. Que realiza una combinacion lineal (suma ponderada) y aplica
la funcion de activacion para conseguir la prediccion (9).

y=o0- Ww®g WRg. .- w. (x)

Comparar la prediccion con la etiqueta para calcular la funcion de error.
N
IX .
EW,b) = NZ'%' - il
1=

Usar el descenso del gradiente para optimizar el algoritmo de la funcion de
error.

dE
dWi

AWi = —

Backpropagation de Aw a través de la red actualiza los pesos (ver figura
1.15).

Derivative of error
Old weight with respect to weight

\ /

W - . ( oError
new (J;’ff {-::_] Wx

| /

New weight Learning rate

Fuente: Elgendy, 2020
Figura 1.17 Denotacién Backpropagation.
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Donde el nuevo peso es la resta entre el viejo peso y el valor del descenso
del gradiente

Backpropagation también denominada paso hacia tras (backward pass),
significa propagar la derivada del error con respecto a cada peso en
especifico, desde la ultima capa hasta la primera para ajustar los pesos.
Para propagar Aw desde la prediccion del nodo () en todos los caminos a
través de las capas ocultas y hasta llegar a la capa de entrada, los pesos
son actualizados:

(Wnext—step = Weyrrent + Aw)

Esto llevaria el error un paso mas abajo en la cima de errores, el ciclo
comienza de nuevo para actualizar los pesos y tomar el error en otro paso
mas abajo, esto hasta conseguir el minimo error.
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2. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNR), en inglés Recurrent Neuronal Network,
son una clase de RNA’s que gestionan especificamente las series temporales y
permiten administrar la dimension de tiempo. En procesamiento neuronal artificial
tradicional la funcion de activacidn se ejecuta en una Unica direccién (feedforward),
lo cual quiere decir que no toma en cuenta valores previos, en cambio las RNR’s
emplea conexiones entre nodos que apuntan hacia atras en el tiempo, algo parecido
a una retroalimentacion entre neuronas y sus capas (Torres, 2020).

La neurona recurrente en cada instante de tiempo (timestep) recibe la entrada X y
la salida Y de la capa anterior para generar su salida, en la Figura 2.1 se puede
observar su ejecucion genérica.

Vi3 Yi-2 Y1 Yi
Xi.3 Xi.2 Xt.1 Xy

Fuente: (Torres, 2020)
Figura 2.1 Neurona Recurrente.

Se puede decir que cada neurona recibe dos entradas en cada instante de tiempo,
la entrada de la capa anterior y la salida del instante de tiempo anterior de la misma
capa, la gestion de los dos conjuntos de parametros mencionados se denota a
continuacion:

YVe=fW-X;+U-yi1+Db)

Donde X = (x4, ..., x7) es la secuencia de entrada en la capa anterior, W es la matriz
de pesos y b el sesgo en las capas anteriores, para gestionar la recurrencia las
RNR’s extienden la funcionalidad con una conexion en el tiempo, donde U es la
matriz de pesos en el instante t — 1 y que también es entrenado con el proceso de
backpropagation junto con W'y b (Torres, 2020).
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Tedricamente para la gestion de la recurrencia en una RNR se requiere
principalmente dos elementos, la celdas de memoria Memoy cell y backpropagation
a través del tiempo, el primero de ellos almacena un estado a través del tiempo, lo
que hace que este tipo de soluciones sean adecuadas para problemas de
aprendizaje automatico con datos secuenciales, su memoria permite recordar
informacion sobre las entradas que recibieron y ser eficientes en la prediccion de lo
que vendra después, el segundo elemento consiste en calcular el error en un
determinado instante de tiempo y que depende del anterior, este es propagado
hacia a tras desde el ultimo hasta el primer instante, lo cual admite un ajuste que
considera la trascendencia de los datos.

Los dos principales problemas con las RNR son los gradientes explosivos
(Exploding Gradients) y fugas de gradiente (Vanishing Gradients), en el primero se
asignan importancias exageradamente altas a los pesos sin razones importantes, lo
cual afectara al resultado final del entrenamiento, una simple solucién a esto es el
proceso a prueba y error (ajuste o calibracion) del factor de aprendizaje (learning
rate Ir) para reducir los gradientes, por otro lado, el segundo implica gradientes
demasiado pequefios lo cual conduce a que la red deje de aprender. Es importante
mencionar que el gradiente es una derivada parcial con respeto a las entradas y
mide cuanto cambia la salida de una funcion al hacer ajustes a dichas entradas,
este parametro permite también conocer hacia donde debe hacerse el ajuste para
minimizar el error, se refiere al aprendizaje, y se puede observar que para salir de
un gradiente explosivo puede llevar a entrar a un gradiente de fuga, y aunque el
factor de aprendizaje puede sacarnos de uno, se ha desarrollado un proceso
bastante eficiente denominado unidades de puerta o en inglés gate units, dicha
técnica se revisara en el siguiente capitulo con el modelo LSTM.
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3. LSTM para la prediccion de trafico y su
evaluacion.

Las redes neuronales LSTM son un tipo de RNR'’s con la particularidad de que las
actualizaciones en las capas ocultas son reemplazadas por celdas de memoria de
propdsito especifico, lo que les permite encontrar y explotar grandes rangos de
dependencia en los datos (Z. Huang et al., 2015).

La memoria en las capas LSTM pueden verse como compuertas que se bloquean
o se desbloquean, esto quiere decir que existe un procedimiento que decide si la
célula almacena o elimina informacién, esto en funcién de la importancia que se
asignan a los datos que se estan recibiendo a través de los pesos recurrentes, es
esto lo que al final permite decidir si dicha informacion es o no importante. En esta
tecnologia las neuronas LSTM tienen tres compuertas hacia las celdas de
informacion, la de entrada (input gate), la de olvido (forget gate) y la de salida (output
gate) (Torres, 2020), la celda de memoria LSTM se implementa de la siguiente
manera (Z. Huang et al., 2015):

i =0o(Wyxt + Wy;ht — 1+ W,ct — 1+ by)
fe = o(Wypxt + Wyeht — 14+ Wepct — 1+ by)
¢ = frcy — 1 + iitanh(Wyext + Wy ht — 1 + b,)
0; = o(Wyoxt + Wyoht — 14+ Woct — 1+ b,)

hs = o;tanh(c;)

donde,
o Es la funcion logistica sigmoidea.
i Es la compuerta de entrada.
f Es la compuerta de salida.
o,c Son los vectores de célula.
h Vector oculto del mismo tamafio que los vectores de célula.

Whi» Wieo La matriz de puerta de entrada oculta y puerta de salida.

W, Matriz de pesos de las celdas a los vectores de puerta.
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Para el siguiente ejemplo, se han obtenido los aforos del Paseo Internacional,
especificamente del tramo Otay Mesa Dwy, muy cercano a la frontera entre México
y Estado unidos, dicho tramo esta formada por las incorporaciones de las carreteras
Blvd. Garita de Otay y Acceso A Linea SENTRI de México hacia Estado Unidos,
una aproximacioén a la geolocalizacion tipo vector latitud-longitud, de dicho lugar es
[32.557626, -116.941546].

El modelo de prediccion LSTM fue desarrollado con un conjunto de datos que
considera 34,835 registros, los cuales consisten en la fecha de captura en periodos
de cinco minutos y los aforos por carril, en este caso tres; por otro lado, la
informacion pertenece al conteo de vehiculos de enero a abril de 2020, de lunes a
domingo y tuvo el objetivo de detectar los patrones por dia.

En la Figura 3.1 se puede observar un ejemplo de los datos iniciales y finales del
conjunto total.

5 Minutes Flow (Veh/5 Minutes) 5 Minutes Flow {Veh/5 Minutes)
0 2020-01-01 00:00:00 310 34815 2020-04-30 22:20:00 46.0
1 2020-01-01 D0:05:00 300 34816 2020-04-30 22:25:00 35.0
2 2020-01-01 00:10:00 31.0 34817  2020-04-30 22:30:00 41.0
3 2020-01-01 00:15:00 260 34818 2020-04-30 22:35:00 36.0
4 2020-01-01 00:20:00 368.0 34819 2020-04-30 22:40:00 490
5 2020-01-01 00:25:00 43.0 34820 2020-04-30 22:45:00 380
6 2020-01-01 00:30:00 35.0 34821 2020-04-30 22:50:00 300
7 2020-01-01 00:35:00 35.0 34822 2020-04-30 22°55:00 34.0
8 2020-01-01 00:40:00 280 34823 2020-04-30 23:00:00 300
9 2020-01-01 D0:45:00 40.0 34824 2020-04-30 23:05:00 41.0
10 2020-01-01 00:50:00 40.0 34825 2020-04-30 23:10:00 50.0
11 2020-01-01 00:55:00 320 34826 2020-04-30 23:15:00 420
12 2020-01-01 01:00:00 35.0 34827 2020-04-30 23:20:00 38.0
13 2020-01-01 01:05:00 54.0 34828 2020-04-30 23:25:00 30.0
14 2020-01-01 01:10:00 45.0 34829 2020-04-30 23:30:00 40.0
15 2020-01-01 01:15:00 47.0 34830 2020-04-30 23:35:00 420
16 2020-01-01 01:20:00 51.0 34831 2020-04-30 23:40:00 400
17 2020-01-01 01:25:00 420 34832 2020-04-30 23:45:00 40.0
18 2020-01-01 01:30:00 300 34833 2020-04-30 23:50:00 1.0
19 2020-01-01 01:35:00 53.0 34834 2020-04-30 23:55:00 36.0

Figura 3.1 Encabezado y pie de datos.
La metodologia general del modelado consiste en:

1. Recopilacion de los datos. Se obtuvo la informacion de un radar cerca de
la frontera México-Estados Unidos.

2. Preprocesamiento de los datos. Tales como concatenacion de archivos,
busqueda que datos faltantes, detecciébn de valores atipicos (outliers),
particiones (split) de datos para entrenamiento y validacion, estandarizacion
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y aplanamiento (agregar una dimension de matriz, requerimiento del software
para el proceso de entrenamiento).

3. Modelado de la RNA. Usando una red de tipo secuencial con capas
recurrentes y pasando a totalmente conectadas para obtener el valor final de
regresion.

4. Regularizacion. Utilizando técnicas tales como las de penalizacion Lasso y
Ridge, ademas de la desactivacion neuronal Dropout.

5. Calibracion. Modificando los hiperparametros para mejorar los resultados,
tales como, numero de neuronas en cada capa, numero de capas, factores
de regularizacion, factor de aprendizaje, variaciones LSTM y ndimero de
épocas o periodos.

6. Evaluando el modelo. Predecir contra datos de entrenamiento y datos de
evaluacion y graficando el ajuste contra los datos reales.

7. Implementacién. Se almacena el modelo en forma de archivo de pesos para
predecir valores a futuro.

Considerando un 20% del conjunto de datos para la evaluacién y el resto para el
entrenamiento de la RNA (27,867 registros). Se realizaron tres analisis con
diferentes configuraciones de hiperparametros y se obtuvieron los resultados
mostrados en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1 Configuraciones y resultados

No Arquitectura Hiperparametros | Error Grafica de ajuste
-Capas RNR GRU
Model: "sequential”
-16,065 pesos a .- umero de aforos
Layer (type) output Shape Param # p Trainnin 140 N de ot
gru (GRU) (Wone, 1, 32) 3360 aJUStar 910.62 =
0
gru_1 (GRU) (None, 1, 32) 6336 -3 capas de 32 puntos. ®
1 m
gru_2 (GRU) (ene, 32) 6336 neuronas recurrentes Test -
dense (Dense) (Hene, 1) = -1 capa densa como 9.92 ® st
. - Preicain e
Total parans: 15,865 salida puntos. 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Trainable params: 16,0865
Nen-trainable params: @ 20 épOCaS
-Capas RNR LSTM
-21,025 pesos a
Model: “sequential” aJUStar
Layer (type) Output Shape Param # -3 capas de 32 Trainnin - Numero de aforos
1stm (LSTH) (Nane, 1, 32) 4382 neuronas recurrentes g11.16 20
Istm_1 (LSTM) (None, 1, 32) 8320 100
-1 capa densa como puntos. |
2 1stm_2 (LSTM) (None, 32) 8320 o
dense (Dense) (None, 1) 3 salida Test Ll
-2 regularizaciones 9.83 °
Total params: 21,825 tos o
Trainable params: 21,825 s pun . 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Non-trainable params: @ drOpOUt trad|C|0na|eS y
dos recurrentes en las
primeras dos LSTM
10 épocas
-Capas RNR LSTM
-21,025 pesos a
Model: “sequential” aJUStar
Layer (type) output shape Param # -3 capas de 32 Trainnin | w Numero de aforos
Istm (LsTh) (tone, 1, 32) 43s2 neuronas recurrentes g11.19 10
Istm_1 (LSTM) (None, 1, 32) 8320 0o
-1 capa densa como puntos. |
3 1stm_2 (LSTH) (Mone, 32) 8328 ©
dense (Dense) (Mone, 1) a3 salida Test “
-2 regularizaciones 10.62 i — et
Total params: 21,825 " o e =
Trainable params: 21,825 . puntos 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Hon-trainable params: @ drOpOUt tradicionales y
dos recurrentes en las
primeras dos LSTM
20 épocas

Nota. El nimero de parametros representa la complejidad computacional en el proceso de entrenamiento.

Fuente:

Andlisis realizados por los autores de esta publicacion.

Como se puede observar en la Tabla 3.1 la arquitectura GRU (Modelo 1) presenta
mejores resultados que las capas tradicionales LSTM (Modelo 2 y 3), no solamente
genera un error menor a los dos experimentos posteriores, sino que su complejidad
computacional y velocidad de entrenamiento es mucho menor. Por otro lado,
también se verifica que al incrementar el nUmero de épocas en las arquitecturas con
capas LSTM tradicional y la implementacion de dropouts tradicionales-recurrentes
no ayuda a mejorar el desempefio del modelo.

26
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En la grafica de ajuste de la Tabla 3.1 se puede observar que se logra detectar el
patron de aforos a un nivel medio, sin embargo, se ajusta mejor a los dias de menor
conteo, se puede comprobar a simple vista, ya que tanto los datos de entrenamiento
(color naranja) y los datos de prueba (color verde) en aforos menores a 40
vehiculos, se separan mucho menos que en aforos mayores a 100 vehiculos con
respecto al conjunto de datos reales (color azul), por lo cual, para trabajos a futuro
seria oportuno realizar la experimentacion con BI-LSTM (Hu et al., 2022) y, con la
combinacion de RN’s Convolucionales y LSTM (Hu et al., 2022).
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4. La utilidad de la prediccion de trafico en
tiempo real

La prediccion del trafico a través de técnicas de series de tiempo tiene como
principal objetivo pronosticar la congestion o capacidad de un tramo carretero en los
distintos instantes de tiempo a futuro, sin embargo, esta informacion puede
explotarse a su maximo nivel cuando es combinada con otras soluciones de
procesos automatizados.

En la actualidad las tecnologias mas avanzadas son Big Data e Internet de las
Cosas, que en conjunto con las técnicas de la inteligencia artificial han sobrepasado
muchas de las barreras que anteriormente eran inalcanzables, por ejemplo, se ha
logrado maximizar a gran escala el poder de cdmputo en el procesamiento de datos
y en la deteccién de patrones ocultos con técnicas profundas, el procesamiento de
imagenes en tiempo real y la correlacion de informacion a través de la nube y las
redes sociales.

Los términos “Transformacion Digital” e “Industria 4.0” son la visidon de todas las
organizaciones, pues impulsa la innovacion, mejora la eficiencia de los procesos,
proporciona capacidad de respuesta veloz y ofrece nuevas oportunidades gracias
al analisis de grandes cantidades de datos y la deteccion de patrones.

Con base en lo descrito anteriormente se estd desarrollando una plataforma de
punta para la gestién del trafico, dicha aplicacion se denomina Laboratorio de Visién
Artificial del Transporte (LabVAT), mediante el cual se busca generar sinergia entre
el procesamiento de grandes cantidades de datos y la obtencién de informacion
proveniente de distintos dispositivos que se relacionan en la operacion del
transporte de carga y la sociedad, esto para proponer soluciones en tiempo real que
detonen de manera inmediata un conjunto de recomendaciones de manera
oportuna y automatica, logrando minimizar los efectos negativos de la congestion
en tramos carreteros problematicos, y no sélo esto, a futuro se pretende gestionar
también las areas de aterrizaje y despegue aéreo, de tal forma que con recorridos
de drones y el apoyo de la VA se puedan detectar objetos en las pistas que pueden
ocasionar problemas operativos y de seguridad.
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Conclusiones

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automético, que este a su
vez se encuentra dentro del concepto mas general que es la inteligencia artificial.
Esto quiere decir que el aprendizaje profundo contempla el procesamiento genérico
neuronal de aprendizaje automatico, que a través de un conjunto de ejemplos y de
una técnica de aprendizaje, la red intenta ajustar y encontrar los patrones en dicho
insumo de informacién, ademas sigue contemplando la filosofia de la inteligencia
artificial para intentar simular el comportamiento del cerebro humano, por ejemplo,
a través de un conjunto de imagenes de gatos aprender a discriminar por
caracteristicas cuando lo es y cuando no.

El aprendizaje profundo es un algoritmo que permite a las computadoras aprender
con el ejemplo, lo que es natural para el humano, por ejemplo, reconocer una sefial
de trafico, distinguir a un peaton, entender una indicacion sefialada por voz, etc., el
aprendizaje profundo ha generado resultados sorprendentes, por tales motivos,
muchos investigadores concentran su atencién en este tipo de técnicas y por
consecuente lograr lo que antes no era posible.

El aprendizaje profundo puede resolver problemas muy complejos cuando se usa el
computo en paralelo (GPUSs) y cluster para procesamiento distribuido, de tal forma
gue se pueda reducir el tiempo de entrenamiento de semanas a horas o
posiblemente en menos.

Las redes neuronales artificiales demuestran la importancia o la utilidad de una
caracteristica en el valor de peso de conexion entre neuronas.

Feedforward consiste en una serie de célculos a través de las capas para hacer una
prediccién, es la principal funcionalidad de las redes neuronales artificiales.

Es posible concluir que el nimero de célculos que hay que realizar en una red
pequefia son muchas, cuando se tiene una red compleja esto se vuelve poco
practico, con un manejo eficiente de matrices se puede pasar multiples entradas a
la vez, con la libreria NumPy de lenguaje de programacién Python es posible
acelerar el procesamiento.

El proceso para encontrar el peso objetivo de la red neuronal por ajuste de peso se
realiza a través de un proceso iterativo usando un algoritmo de optimizacion.

Backpropagation comienza su proceso al final de la red, propagando hacia tras el
error, de manera recursiva aplicando la regla de la cadena para calcular el gradiente
en todos los caminos hasta las entradas, esto hace que se actualicen los pesos, a
lo que se le denomina también aprendizaje.
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Una de las principales desventajas de las redes neuronales recurrentes es el hecho
de requerir un ajuste adicional de pesos, se refiere al peso recurrente, su costo
computacional es considerablemente alto, sin embargo, existen variaciones de
dichas redes que permiten mejorar dichos tiempos de respuesta, o simplemente el
resultado supera el valor de la desventaja en cuanto a tiempo.

En el preprocesamiento de los datos para el aprendizaje automatico se hace una
particion automatica de entrenamiento y evaluacion con un proceso aleatorio a los
registros, con el propésito de eliminar las dependencias en el orden de los mismo,
sin embargo, para las capas LSTM esta dependencia es necesaria, por lo tanto,
esta tarea es eliminada.

El manejo de la regularizacién en las redes neuronales recurrentes es esencial para
evitar el sobre ajuste en los resultados; las técnicas mas utilizadas son LASSO,
RIDGE y DROPOUT, tanto para pesos tradicionales como para los recurrentes.
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