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Resumen

La electrénica embarcada esta aportando a las empresas y usuarios la posibilidad
de disponer de gran cantidad de datos sobre el uso de sus vehiculos y de la gestion
de los mismos por los conductores. En este proyecto se aplicaran técnicas de Data
Science para investigar patrones descriptivos y predictivos de la actividad logistica
de una empresa cantabra. Los resultados permitirdan tomar decisiones estratégicas con
anticipacion, orientadas a la optimizacion de sus procesos actuales o el establecimiento
de nuevos procesos, de manera que permita una gestion optimizada de sus flotas.

En concreto, se trabajara con datos que representan el rendimiento de un vehiculo
en un tramo realizado, tales como el nimero de frenadas bruscas realizadas, el tiempo
de uso de conduccién de crucero o de ralenti. Utilizando ese tipo de informacién, se
pretende descubrir posibles relaciones entre atributos e identificar patrones recurrentes
en los datos, construir un modelo predictivo para clasificar los tramos de conduccion
segun la valoracion que reciben los conductores y obtener perfiles de conduccién en
funcion de sus datos.

Palabras clave: Ciencia de Datos, mineria de datos, reglas de asociacién, arbol de
decision, flotas de transporte.

Abstract

On-board electronics are providing companies and users with the possibility of ha-
ving a large amount of data about the driver’s performance and their use of the vehicles.
In this project, Data Science techniques will be applied to investigate descriptive and
predictive patterns of the logistics activity of a company headquartered in Cantabria.
The results will allow strategic decisions aimed at optimizing or establishing processes
to be made in advance, improving management of the fleets.

In particular, data that represent the performance of a vehicle in a section is used,
such as the number of sudden braking operations carried out, the time used for cruising
or idling. Using this type of information, the aim is to discover possible relationships
between attributes and identify recurring patterns in the data, to build a predictive
model to classify driving sections according to the assessment received by drivers and
to obtain driving profiles based on their data.

Keywords: Data Science, data mining, association rules, decision tree, transport
fleets.



1. Introduccién y entendimiento del negocio

Gracias a la electronica embarcada, diferentes empresas estan teniendo la opor-
tunidad de obtener, en tiempo real, informacién muy variada sobre sus vehiculos y
la gestién realizada por sus conductores, tales como el consumo de combustible, la
localizacion geografica o el estado del motor.

En un sector donde la tecnologia estd ganando cada vez més importancia, este tipo
de datos, explotados de forma correcta, permiten a las empresas gestionar de manera
optima su flota de vehiculos, obteniendo una ventaja dentro del mercado respecto a
su competencia y reduciendo costes de forma significatival. Por esta razén, la empresa
Fagor Electrénica S. Coop. ha decidido apostar por la Universidad de Cantabria?, para
que juntos logren extraer aquellas conclusiones que les permitan tomar las mejores
decisiones. Es importante destacar que en este trabajo son igual de importantes el
dominio en analisis de datos como el conocimiento del negocio.

Fagor Electrénica S. Coop. es una empresa cooperativa espanola fundada en 1966
dentro de la Corporacién Mondragdn, el grupo corporativo més grande del mundo?®
formado por 98 cooperativas, 8 fundaciones, 1 mutua, 10 entidades de cobertura y 7
delegaciones internacionales, distribuidas en cuatro areas: finanzas, industria, distri-
bucién y conocimiento.

En el ano 2000 y de la mano de la Universidad de Cantabria, Fagor Electrénica
fundé en Santander una nueva division para el tratamiento de la informacién en la
cadena de suministro y que hoy tiene el nombre de Fagor Smart Data Services® (en
adelante SDS). SDS se encarga del diseno, desarrollo y comercializacién de servicios
digitales basados en geolocalizacion para los sectores del transporte y la logistica. A
dia de hoy tiene numerosos clientes en dichos sectores, ademas de aquellas empresas
donde la cadena del suministro es muy importante.

Dentro de los datos proporcionados por la empresa para la realizacion de este pro-
yecto, hay unos en concreto en los que se prestara especial atencion: los “tramos”. Los
tramos representan un trayecto realizado por un vehiculo y conductor determinados y
con unas fechas de inicio y final establecidas. Dentro de cada uno, se pueden acceder
a numerosos atributos, tales como los indicados al inicio del apartado, y con los que
se trabajara para lograr los objetivos propuestos durante las reuniones iniciales con
los integrantes del equipo del proyecto arriba mencionado, que se explicaran con mas
detalle a continuacién.

'Deloitte. Global truck study 2016 - The truck industry in transition, pagina 5, 2016.
https://www2.deloitte.com/us/en/pages/manufacturing/articles/global-truck-study-
2016.html

2“RUT-IA: Investigacién Industrial de tecnologias de analitica de datos para el tratamiento de
informacién de explotacion logistica georeferenciada”, proyecto competitivo regional financiado por
la Conserjeria de Innovacién, Industria, Transporte y Comercio dentro de la convocatoria INNOVA
COVID-19 2020.

3CEPES. Las empresas més relevantes de la economia social. CEPES, p4gina 82, 2017-2018.
https://www.cepes.es/files/publicaciones/112.pdf

4Cuya péagina web es https://www.fagorsmartdata.com/


https://www2.deloitte.com/us/en/pages/manufacturing/articles/global-truck-study-2016.html
https://www2.deloitte.com/us/en/pages/manufacturing/articles/global-truck-study-2016.html
https://www.cepes.es/files/publicaciones/112.pdf
https://www.fagorsmartdata.com/

1.1. Objetivos

Los objetivos concretos para este Trabajo de Fin de Grado son los siguientes:

= Descubrir posibles relaciones entre los valores de los atributos relevantes dentro
de los tramos de conduccién e identificar patrones recurrentes en los datos.

= Construir un modelo predictivo para clasificar los distintos tramos de conduccion
segun la valoracién que reciben los conductores en funciéon de los atributos del
tramo. Para este caso, se tiene que dividir la valoracién entre buena y mala,
especificando un limite numérico para ello.

= Obtener perfiles de conduccién en funcién de datos como la velocidad media, el
consumo realizado en litros cada 100 kilometros o el porcentaje del tiempo de
conduccién en el cual se han estado realizando aceleraciones bruscas.

1.2. Herramientas a utilizar

Para la realizaciéon de este proyecto, la empresa ha proporcionado una base de datos
con toda la informacién logistica que poseen. Por lo tanto, ha sido necesario utilizar
un sistema de gestién de bases de datos relacionales, para asi poder manejar las tablas
y hacer consultas, ademés de observar y analizar los cddigos de los procedimientos
almacenados y funciones. Para ello, se ha utilizado SQL Server Management Studio®
de Microsoft SQL Server, una de las herramientas mas populares para este tipo de
casos® y que, como su propio nombre indica, utiliza el lenguaje de dominio especifico
SQL (Structured Query Language o lenguaje de consulta estructurada).

Para realizar el analisis de datos, se emplea el lenguaje de programacion Python,
uno de los més utilizados para este tipo de proyectos’, con las siguientes librerfas:

= La libreria pandas es la encargada de cargar los conjuntos de datos para su
posterior tratamiento. Con ella se pueden analizar las distribuciones de los datos,
formatearlos y eliminar aquellos con los que no se esté conforme, por lo que es
una libreria fundamental en el apartado de preprocesado.

s NumPy es una libreria que permite operar de manera muy eficiente con arrays
de dimensiones elevadas.

» La libreria sklearn (también llamada Scikit-learn) [1] proporciona numerosos y
distintos algoritmos tutiles para el proceso de mineria de datos.

= La libreria matplotlib ha sido utilizada para visualizar graficas de una manera
sencilla y rapida.

>Versién 18.10, publicada el 5 de octubre de 2021.

6Las herramientas mas populares para la gestién de bases de datos relacionales, actualizado a
junio de 2022: https://db-engines.com/en/ranking/relational+dbms, Microsoft SQL Server se
encuentra la tercera.

"Valorado como el primero en el siguiente ranking: https://www.datacamp.com/blog/top-
programming-languages-for-data-scientists-in-2022


https://db-engines.com/en/ranking/relational+dbms
https://www.datacamp.com/blog/top-programming-languages-for-data-scientists-in-2022
https://www.datacamp.com/blog/top-programming-languages-for-data-scientists-in-2022

» La libreria mlztend es la encargada de proporcionar todas las herramientas para
generar las reglas de asociacién, incluyendo la creacién de tablas booleanas y
algoritmos como Apriori.

» El ejecutable SPMF (Sequential Pattern Mining Framework) permite producir
las reglas raras. Para poder utilizarlo en Python, se ha usado un Python wrapper
con el mismo nombre®, que es el que ejecuta directamente este programa con los
pardmetros indicados [2].

2. Desarrollo del trabajo

El éxito en los proyectos de mineria de datos no esta nunca garantizado, pero la
probabilidad de conseguirlo aumenta, en parte, si se usa una metodologia adecuada [3].
En este caso, después de analizar las distintas opciones, se ha optado por CRISP-DM
(Cross-industry standard process for data mining), al ser considerado el modelo més
apropiado para este caso’.

CRISP-DM es un modelo estandar propuesto en 1996 por tres grandes empresas:
Daimler-Benz, ISL y NCR, y financiado por la Comisién Europea. Posteriormente,
fue publicado en 1999 [4, 5]. Este modelo sugiere seis fases que se deben seguir a
la hora de realizar un proyecto: entendimiento de negocio, entendimiento de datos,
preparacion de datos, fase de modelado o andlisis, evaluacion y despliegue. Las fases

estan relacionados entre si de diferentes formas, tal y como se puede ver en la Figura 1:

Data
Understanding

\ Data

v

Business
Understanding

Deployment

i

Figura 1: Las diferentes fases de la metodologia CRISP-DM y sus conexiones'®.

8Cuyo software se encuentra en https://pypi.org/project/spmf/.

9Forbes: What IT Needs To Know About The Data Mining Process,
https://www.forbes.com/sites/metabrown/2015/07/29/what-it-needs-to-know-about-the-
data-mining-process/7sh=4ef91a2c515f.

OTmagen obtenida de https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-2/.


https://pypi.org/project/spmf/
https://www.forbes.com/sites/metabrown/2015/07/29/what-it-needs-to-know-about-the-data-mining-process/?sh=4ef91a2c515f
https://www.forbes.com/sites/metabrown/2015/07/29/what-it-needs-to-know-about-the-data-mining-process/?sh=4ef91a2c515f
https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-2/

El funcionamiento de cada una de las fases es el siguiente:

La fase del entendimiento de negocio engloba todas las actividades relacionadas
con la comprension de los requisitos y la determinacion de los objetivos. A partir
de esta fase, se formara una hoja de ruta con la que realizar el resto de fases del
proyecto.

A continuacién, estd la fase del entendimiento de los datos, que consiste en el
acceso y exploracion de los datos iniciales con el fin de describirlos y verificar su

calidad.

La siguiente fase es la preparacion y gestién de los datos, donde se acondicionan
los datos segun las conclusiones obtenidas en la fase anterior, ya sea limpiando
filas de datos o atributos que no sirvan, reestructurandolos y/o formateandolos,
para finalmente seleccionar aquellos que sean ttiles.

El modelo o anélisis es la siguiente fase, que consiste en aplicar diferentes técnicas
de mineria de datos para conseguir los objetivos propuestos. Mientras se realiza
esta fase, es habitual que tengamos que volver a la fase anterior para refinar la
estructura de los datos.

La pentltima fase es la de resultados y evaluacion, que consiste en analizar y
verificar si los resultados obtenidos en la fase de andlisis satisfacen los objetivos
planeados al inicio del proyecto.

Por 1ltimo, esta la fase final de despliegue, que consiste en implementar el modelo
para que los usuarios puedan verlo y usarlo.

Como ya se ha indicado anteriormente, hay varias fases que se han realizado mas
de una vez en diferentes etapas del proyecto. Estas fases, con excepcién de la ultima,
se han llevado a cabo dentro del proyecto propuesto para una beca de colaboracion,
financiada por el Ministerio de Educacion y Formacion Profesional y dirigida por Diego
Garcia Saiz, miembro del Departamento de Ingenieria Informatica y Electrénica y co-
director del presente Trabajo de Fin de Grado. El fruto de las fases realizadas se
describe con detalle en un apartado de la presente memoria, tal y como se indica a
continuacion:

La fase del entendimiento de datos esta representada en el tercer apartado de la
memoria.

La fase de la preparacion y gestion de los datos se encuentra en el cuarto apartado
de la memoria, con una parte realizada en el sub-apartado 3.2.1, anterior al
andlisis de las distribuciones.

La fase de analisis se encuentra en el quinto apartado, donde se explican los
algoritmos utilizados.

La fase de resultados y evaluacién estd en el sexto apartado.

No tendré su propio apartado la fase de entendimiento de negocio al no considerarse
necesario emplear toda una secciéon para ello.

7



2.1. Cronologia

El orden que se ha seguido a la hora de realizar el trabajo es el representado en la
Figura 2:

Tareas NOVIEMBRE DICIEMBRE ~ ENERO  FEBRERO  MARZO ABRIL MAYO

Entendimiento del negocio
Estudio y comprension de los datos
Preparacion de los datos

Analisis: Reglas de Asociacion

Analisis: Arboles de decision
y Random Forest

Analisis: Clustering

Validacion y evaluacion
Figura 2: Diagrama de Gantt representando el orden seguido en el trabajo.

Se empezo6 inicialmente con la fase de entendimiento del negocio, una fase bastan-
te densa compuesta de varias reuniones con la empresa, clarificando los objetivos y
adquiriendo una idea inicial del proyecto que habia que desarrollar. Se pasé de forma
paralela a realizar el estudio y comprension de datos a partir de mediados de noviem-
bre, otra etapa con mucho trabajo en la que se revisaron y estudiaron todas las tablas
relevantes pertenecientes a la base de datos proporcionada, ademas de los procedimien-
tos almacenados y métodos. Estas dos fases estuvieron relacionadas, muchas veces un
descubrimiento en la segunda implicé una nueva reunién de negocio para aclararlo, y
como consecuencia, un nuevo avance en el entendimiento de negocio.

Tras haber analizado todos los datos, y teniendo claro qué se debe realizar, se
paso a la fase de preparacion de los datos en febrero. Esta fase, que ocupd unos dos
meses, consistié en tratar los datos de forma que se puedan eliminar aquellos que
sean extremos o no interesantes, utilizando el trabajo previo en anteriores apartados
y garantizando el buen funcionamiento de los posteriores.

A partir de marzo, se empezé a aplicar finalmente una de las técnicas de minerias
de datos para obtener uno de los principales objetivos, las reglas de asociacion. Este
andlisis fue largo, ya que hubo que repetirlo en numerosas ocasiones utilizandolo de di-
ferentes formas hasta obtener un resultado interesante y 1util. Por otra parte, a lo largo
de abril se empezaron a aplicar las técnicas de generacion de predictores y de genera-
cién de perfiles con clustering. Por iltimo, se utilizé el mes final para la finalizacién
de estos analisis y para la validacion y evaluacion de todos los resultados obtenidos.



3. Estudio y comprensiéon de los datos

La informacién proporcionada por Fagor SDS acerca de su flota y utilizada para cum-
plir los objetivos procede de dos fuentes principales:

= Sistema de telemetria: Equipo de comunicaciones instalado en cada vehiculo,
que se encarga de transmitir datos relacionados con el posicionamiento GPS
(Global Positioning System o Sistema de Posicionamiento Global), tales como
la posicién, el rumbo o los metros ascendidos, y datos también relacionados con
sensores directos, como por ejemplo medidas de temperatura.

= CanCli(): Hardware de conexion y preprocesado de la informacion generada por
las centralitas del vehiculo. Se encarga de elegir los datos de interés enviados por
el sistema de telemetria anteriormente mencionado, preprocesandolos posterior-
mente antes de guardarlos en las bases de datos.

3.1. Presentacion de los datos

A continuacién, se presentan aquellas tablas seleccionadas como relevantes para la
consecucion de los objetivos propuestos, siendo las siguientes:

» Vehiculos: Esta tabla contiene informacion de todos los vehiculos registrados en
la empresa, siendo un total de 5020.

s ValoracionConductores_Parametros: Contiene todos los parametros utilizados a
la hora de valorar conductores, indicando su valoracién, minimo y maximo.

s ValoracionConductores_Perfiles: En esta tabla se encuentran todos los perfiles
posibles a la hora de valorar conductores. Los perfiles son creados para determi-
nar los porcentajes de Seguridad, Eficiencia, Ecologia y Calidad que tendran a
la hora de calcular la valoracién.

= FventosHistorico: Todos los eventos registrados por la empresa se encuentran en
esta tabla, a partir de los cuales se calculan los tramos. Un evento es una lectura
del dispositivo empotrado del vehiculo, generado en muchas ocasiones por un
cambio de estado, como un arranque de motor, por ejemplo. Por otra parte, hay
otros eventos que podrian ser generados por exceso de velocidad o por entrar a
una zona geografica no permitida, por lo que se podria entender entonces que
un evento se genera cuando hay un suceso interesante. Dicho de otra forma, en
esta tabla se encuentran todos los datos preprocesados por CanCliQ.

= Tramos: Tabla que contiene los distintos tramos creados, los cuales estan asocia-
dos a un vehiculo. Un tramo se genera a partir de los eventos historicos guardados
en la tabla anterior y se delimita por aquellos eventos en los que haya un arran-
que, una parada del motor o incluso el ralenti. De forma que, por ejemplo, si se
arranca el motor, se realiza un trayecto y luego se para el motor, todo ese tiempo
desde el arranque hasta la parada es un tramo.



El analisis de los atributos de las tablas proporcionadas por la empresa y de los pro-
cedimientos almacenados relacionados se encuentra detallado en el documento titulado
“RUT-IA: Caso de uso 17, publicado en diciembre de 2021 y enviado a la empresa'.
Por otra parte, debido a la gran cantidad de valores en algunas tablas, como en Even-
tosHistorico, donde hay 15675511 filas, o en Tramos, donde hay 2085037 filas, se ha
optado por seleccionar un periodo concreto que tenga una cantidad de valores intere-
sante, pasando a guardar dicha informacion en ficheros Fzcel para su posterior uso en
Python. Este periodo concreto es el mes de marzo de 2021.

La tabla utilizada para el proyecto, que unifica la informacién de las tablas arri-
ba mencionadas, tiene un total de 171454 filas y 132 columnas, siendo una cantidad
bastante elevada de atributos. La lista total de columnas se encuentra en el documen-
to “Anexo I: Lista total de columnas de la tabla Tramos” dentro del anexo, al ser
demasiado extensa.

De primeras, se pueden apreciar varios atributos cuyo nombre deja bastante claro
cudl es su funcion, como por ejemplo Id_Vehiculo, que claramente representa el iden-
tificador del vehiculo que ha realizado el tramo, o VelocidadMedia, que representa la
velocidad media que se ha realizado en el tramo. Sin embargo, otros atributos no dejan
tan claro su significado si solo se presta atencién al nombre.

Por otra parte, también se pueden ver varios atributos con el mismo nombre junto
a un 2 o un 3, como por ejemplo TiempoConduccionCrucero2 y TiempoConduccion-
Crucero3, lo que parece representar una distinta versién del atributo. Para poder ver
qué atributos son interesantes y qué representa cada uno, se ha llevado a cabo un
estudio de ellos, realizando previamente una fase de preprocesado y preparacion de los
atributos para reducir su tamano.

3.2. Preprocesado y preparaciéon de los atributos

En este sub-apartado se redujo el tamano de atributos disponible, hasta obtener un
conjunto razonable e interesante que se pudiese analizar para entender a la perfeccién
los datos de los que disponemos. Para ello, primero se presté atencion al alto nimero
de columnas, eliminando aquellas que no contengan informacion interesante, ya sea
por lo que representan o por una baja variedad de valores. De igual manera, ha sido
necesario visualizar la correlacion entre columnas para evitar aquellas parejas que estén
muy relacionadas.

3.2.1. Reduccion de columnas

La cantidad de atributos es muy grande y hay una gran probabilidad de que varios
de ellos no contengan informacién interesante, asi que antes de ver qué representa cada
atributo realmente y sus distribuciones, se analizé6 qué variedad de valores contiene
cada uno, para asi saber si iban a ser ttiles en, por ejemplo, las reglas de asociacion.

1El documento se puede leer en el siguiente enlace: https://unicancloud-my.sharepoint.com/:
b:/g/personal/jgm188_alumnos_unican_es/EQtXqwfV1ANLmNx1JNSbhZABtfo_RAnOaLpGPDQ_
KByTfw?e=MbRe2a
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Inicialmente, se eliminaron todas aquellas columnas que solo contenian un tnico
valor, ya sea un 0 o cualquier otro valor, ya que estos datos no aportan ningun tipo de
informacion a los tramos. La columnas eliminadas de esta forma son las indicadas en el
documento “Anexo II: Columnas de valor tiinico” del anexo. De esta forma, se eliminé
una cantidad considerable de atributos que no aportaban ningtn tipo de informacion
interesante, reduciendo asi peso a la hora de generar las reglas.

Por otra parte, se observaron también aquellas columnas que tuviesen muchos va-
lores nulos, ya que tampoco aportaban informacién interesante. Dado que hay un total
de 171454 filas, he considerado que aquellas columnas que tengan un valor superior al
15 % de nulos serdn columnas poco interesantes. El valor se ha decidido observando el
recuento de valores nulos por atributo, ya que la gran mayoria de los que tenian valores
nulos tenian un 15 % o mds. De esta forma, se descartaron las columnas indicadas en el
documento “Anexo III: Columnas con muchos valores nulos” del anexo, consiguiendo
que la lista de atributos tenga una cantidad mas manejable.

Hay un atributo con el que se hizo una excepcién respecto a lo indicado anterior-
mente. La columna Errorl indica si hay algiin error en esa fila que implique que los
datos no son ttiles, de forma que si no hay error y la fila es correcta, el valor en este
campo es un nulo. Se utilizd este atributo para eliminar aquellas filas erréneas, que
seran las que no tengan este campo con un valor nulo. Los posibles valores del campo
Errorl y su representacién se encuentran en el documento “Anexo IV: Cédigos de
error” del anexo.

Después de estos pasos, se presto especial atencién a un tema mencionado al prin-
cipio del apartado: los atributos que tienen un 2 al final del nombre y los que tienen un
3. Segun lo indicado en reuniones con la empresa, estos nimeros representan diferen-
tes versiones de un mismo atributo. Es decir, en el caso de las aceleraciones bruscas,
hay dos atributos, AceleracionesBruscas2 y AceleracionesBruscas3, ambos represen-
tan lo mismo pero con diferente versién. La diferencia de version viene dada porque
la empresa tiene numerosos clientes que introducen los datos de distinta forma. La
ultima version es la que termina en 3, por lo que, en el caso de este tipo de atributos,
se mantuvieron los que terminaban en dicho nimero. De esta manera, las columnas
indicadas en el documento “Anexo V: Columnas eliminadas por distinta versién” del
anexo fueron eliminadas, y se utilizaron sus versiones con un 3.

Por 1ltimo, se finalizo la eliminacion de columnas retirando aquellas que sean muy
similares, utilizando para ello la correlacion. Dos variables estan correlacionadas si sus
valores disminuyen o aumentan de una forma muy similar en ambos casos, haciendo que
uno de los dos atributos no sea 1til al representar ambos unos valores muy parecidos.
Buscando aquellas parejas de atributos que tengan 1 de correlacion, es decir, el valor
maximo que represente que son atributos muy relacionados, se obtuvo el resultado
mostrado en la Tabla 1.
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Tabla 1: Tabla de parejas de atributos con 1 de correlacion.

Atributo 1 Atributo 2 Coeficiente

de correlacion
TotalFuel3 Combustible 1.0
Odometro3 Distancia 1.0
DistProf Distancia 1.0
FrenadasBruscas3 FrenadasBruscasOut 1.0
AceleracionesBruscas3 AceleracionesBruscasTOut 1.0
TiempoConduccionCrucero3 | CruiseActiveTOut 1.0
CNoPredictiva3 ConduccionNoPredictivaTOut 1.0
DistProf Odometro3 1.0
TiempoTotal TiemProf 1.0

De estas parejas, es necesario eliminar un atributo de cada una para evitar que
haya dos con correlacién maxima. En el primer caso, TotalFuel3 tiene el mismo valor
que Combustible pero multiplicado por 1000 (es decir, estd en otra unidad), por lo que
se elimind TotalFuel3, y Combustible se mantuvo al estar en litros, que es una medida
mas popular. Exactamente lo mismo ocurre con Odometro3 y Distancia, representando
la distancia recorrida en metros y en kilémetros respectivamente. Esta es la razén por
la que se mantuvo el segundo, debido a que el kilémetro es una unidad preferible que
podremos relacionar directamente con la velocidad. En el resto de casos, las parejas
tienen exactamente los mismos valores, por lo que directamente se eliminaron aquellas
que contienen “Out” o “Prof” en el nombre, siguiendo asi con lo indicado por la
empresa acerca de las versiones de los atributos.

Finalmente, hubo que seleccionar unos datos, dentro de la lista que pasé los filtros
anteriores, que fuesen ttiles para el andlisis de reglas. Si bien los atributos que que-
daban ya tenfan una informaciéon muy completa, muchos de ellos no eran realmente
utiles para el objetivo del Trabajo de Fin de Grado, por lo que hubo que ir filtrandolos.
Dentro de la lista filtrada de atributos, hay muchos de tipo String o de tipo “fecha y
hora” que realmente no son utilizables para, por ejemplo, la generacion de reglas. Los
atributos seleccionados son los siguientes:

» [d_Vehiculo: representa el identificador del vehiculo que ha realizado el tramo, por
lo que puede ser interesante a la hora de ver si hay ciertos vehiculos més propensos
a obtener ciertas métricas. Otros atributos como el nombre del vehiculo no son
necesarios, debido a que este atributo es suficiente para identificar a cada uno.

s [d_Conductor: por la misma razén que antes, se mantuvo el identificador del
conductor que es lo que mejor distingue a la persona que realizé el tramo. El
resto de posibles parametros del conductor no son interesantes.

» MinutosTrayecto: tiempo transcurrido desde el momento en el que el vehiculo
empieza a moverse dentro del tramo hasta el final del tramo, expresado en mi-
nutos. Es decir, dentro del tramo, la fecha del primer evento en el que se detecte
movimiento (variacién en la distancia recorrida) serd la fecha de salida. Esta
fecha es la que se resta a la fecha de fin de tramo, obteniendo el tiempo de tra-
yecto. No se debe confundir con el tiempo total, que va desde la fecha del primer
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evento del tramo, esté el vehiculo en movimiento o no, hasta la fecha del final
del tramo.

TiempoConduccion3seg: representa el tiempo de conduccion en segundos del tra-
mo, es decir, el tiempo en el que el vehiculo ha estado en movimiento.

VelocidadMedia: velocidad media del vehiculo en todo el tramo, en kilémetros
por hora. Es un atributo interesante para poder ver qué tramos han sido con una
velocidad mas alta y cudles no, pudiendo identificar distintos tipos de conduccién.
Se obtiene dividiendo el campo de Distancia entre el campo de TiempoConduc-
cion3seg, este ultimo campo pasado previamente de segundos a horas.

Combustible: consumo de combustible realizado a lo largo del tramo, en litros.
Distancia: distancia en kilémetros recorrida por el vehiculo en el tramo.

Consumol00: este atributo representa el consumo de combustible en litros cada
100 kilémetros. De esta forma, se puede ver el consumo realizado por el vehiculo
a lo largo del tramo independientemente de la distancia recorrida, siendo una
variable importante de minimizar.

BuenaConduccionOut: porcentaje de conduccién considerada de buena calidad a
lo largo del tramo. Un porcentaje muy alto se entiende como que se ha realizado
un tramo con una conduccién muy buena. Los atributos RegularConduccionOut
y MalaConduccionOut no son tan interesantes, ya que si por ejemplo hay un
60 % de buena conduccién, directamente se sabe que el 40 % restante no es de
buena calidad. La diferencia entre regular y mala conduccién no importa mucho,
es mas interesante saber si ha tenido buena conduccién o no.

AceleracionesBruscas3: representa el tiempo en formato horas:minutos:seqgundos
de aceleraciones bruscas realizado en el tramo. Una aceleraciéon brusca es cuando
se detecta una aceleracién superior a 1, 5m/s?. Este atributo permite identificar
el tipo de conduccion de un conductor, ya que un valor alto puede hablar de
una conduccién agresiva o con errores. El valor mas recomendable es 0, pero hay
ocasiones en las que es inevitable realizar una aceleracion brusca, como en una
incorporacién.

FrenadasBruscas3: representa la cantidad de frenadas bruscas realizadas en el
tramo, siendo por lo tanto un contador. Una frenada brusca es cuando se detecta
una deceleracién superior a 1,5m/s%. Al igual que antes, el valor idéneo es 0,
aunque hay ocasiones en las que por seguridad es necesario realizar una frenada
brusca.

TiempoConduccionCrucero3: este atributo representa el tiempo de conduccion
de crucero realizado en el tramo, expresado en formato horas:minutos:sequndos.
La conduccién de crucero, también conocido como control de velocidad, es un
sistema que fija la velocidad del vehiculo, de forma que se mantenga constante
sin necesidad de que el conductor presione el acelerador.
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TiempoRal3: este atributo representa el tiempo de uso del ralenti en el tramo,
expresado en formato horas:minutos:sequndos. Un motor esta en ralenti cuando
estd en funcionamiento con el coche parado, con el embrague presionado o en
punto muerto.

ConsumoRal3: este atributo representa el consumo por culpa del ralenti en el
tramo, expresado en litros.

Rallnnec3: representa el numero de veces que se han realizado ralenties innece-
sarios a lo largo de tramo, lo cual representa un tramo poco 6ptimo en caso de
ser un valor grande.

CNoPredictiva3: representa el nimero de veces que se ha realizado una conduc-
cion no predictiva en un tramo. Una conduccién no predictiva se entiende como
una situacion en la que se realiza una accion brusca, sin predecir lo que ocurre
en la carretera. Por ejemplo, cuando se ve un semaforo en rojo, lo que se debe
hacer es levantar el pie del acelerador, y después, ir frenando suavemente con una
cierta distancia de antelacién. Sin embargo, si frenamos de manera muy brusca,
esto contara como una conduccion no predictiva. Por lo tanto, lo que se mide en
este campo es la no anticipacion a una conduccién eficiente.

» Sequridad, Eficiencia, Calidad y Ecologia: son atributos que representan del 0
al 100 el porcentaje de seguridad, eficiencia, calidad y ecologia de la conduccién
del piloto a lo largo del tramo.

e Laseguridad evalia la prevencion de riesgos para el conductor y la seguridad
vial.
e La eficiencia valora la utilizacion de los recursos del vehiculo.

e La calidad evalia los aspectos de calidad de una conduccién, tales como el
cumplimiento de normas de trafico o el buen mantenimiento del vehiculo.

e La ecologia puntia los aspectos de la conducciéon relacionados con la pro-
teccion del medio ambiente y contaminacion.

» MetrosAscendidos3 y MetrosDescendidos3: estos atributos representan los me-
tros ascendidos y descendidos a lo largo del tramo. Son ttiles para ver si en un
tramo se ha realizado en el total un ascenso o un descenso.

3.2.2. Conversién de algunos atributos para ganar utilidad

Hay varios atributos a los que ha sido necesario aplicar distintas técnicas para que
tengan una mayor utilidad. Los cambios que se realizaron son los siguientes:

» Los campos que estdn en formato horas:minutos:sequndos (TiempoRal3, Tiem-
poConduccionCrucero3 y AceleracionesBruscas3) deben ser pasados a segundos,
para asi poder operar con ellos y analizar sus distribuciones. Lo mismo se hizo
también con MinutosTrayecto, que fue transformado de minutos a segundos.
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s Al realizar comparaciones entre el campo MinutosTrayecto y el campo Tiem-
poConduccion3seg, se han encontrado varias situaciones extranas en las que el
segundo campo era mayor que el primero, lo cual seria imposible segin la de-
finicién indicada anteriormente de estos atributos. En el informe “Analisis del
tiempo de conduccion y de trayecto” enviado a la empresa se encuentra mas infor-
macién acerca de este suceso'?. Por esta razén, finalmente no se usé este campo,
y se obtuvo el tiempo total como la resta entre la fecha final (Fecha EVT _Fin) y
la fecha inicial del tramo (Fecha EVT _Ini) en segundos. Este nuevo campo tiene
el nombre de TiempoTotal.

» Lo més interesante de los atributos MetrosAscendidos3 y MetrosDescendidos3
no es en si cuantos metros se ha ascendido o descendido, si no la resta entre ellos
y el hecho de saber si en el tramo se ha realizado un ascenso o descenso desde
la posicion inicial. Para ello, se eliminaron estos dos campos y se sustituyeron
por uno llamado Subida que tiene tres valores posibles: “Descenso” si los me-
tros descendidos son superiores a los ascendidos, “Ascenso” si es al revés y “Se
mantiene” si ambos son iguales.

= Por ultimo, existen cuatro atributos (Seguridad, Calidad, Eficiencia y Seguridad)
que valoran el rendimiento del conductor en el tramo. Sin embargo, realmente no
es tan interesante ver cuanta puntuacion hay en Seguridad o en Eficiencia, sino la
valoracion general del tramo, calculada a partir de estas cuatro, y usada como tal
en otras tablas de la base de datos. En la tabla ValoracionesConductores_Perfiles
se indica la importancia de cada columna dentro de la valoracion final. En todos
los perfiles hay un 25 de importancia para todas las métricas que indica que
cada una vale un 25 %, por lo que la valoracién es igual a Seguridad * 0,25 +
E ficiencia x 0,25 + Calidad x 0,25 + Ecologia x 0, 25.

3.2.3. Analisis de distribuciones

Una vez decididos los atributos que se van a utilizar para cumplir los objetivos,
hay que analizarlos para ver como se distribuyen sus valores, observando sus mini-
mos, maximos, y, sobre todo, aquellos que sean extremadamente grandes o pequenos,
interfiriendo en el funcionamiento de la mineria de datos.

Se ha analizado cada atributo por separado, para asi poder decidir después a partir
de qué valores se pueden eliminar filas. Cabe destacar que el valor total de filas con
el que se ha hecho el andlisis de distribuciones es 163694, obtenido tras realizar la
eliminacion de aquellas filas con algin valor en el campo Errorl, de forma que se evite
cualquier valor erréneo.

Id_Vehiculo

Este atributo es un identificador, por lo que obviamente no se han analizado sus
posibles valores maximos o minimos (es como si fuese un String). Lo que si que es

12Cuyo enlace para poder leerlo es el siguiente: https://unicancloud-my.sharepoint.com/:b:
/g/personal/jgm188_alumnos_unican_es/EfJKpSb1405JpLISN3Sy7EoBfGOoQodrirxRureNyBFX1g?
e=pXToOF
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interesante es ver los valores tinicos sobre los valores totales, para hacerse una idea de
cuantas veces se repite un vehiculo.

Tras una pequena consulta, se puede apreciar que hay un total de 3659 valores, por
lo que se repiten bastantes vehiculos. La repeticién de vehiculos es bastante equilibrada,
siendo el mas repetido el vehiculo con identificador 1083 en un total de 146 veces. El
décimo vehiculo mas repetido es el de identificador 593 con un total de 114 veces, lo
cual no es una gran diferencia.

Id_Conductor

Este atributo es un identificador al igual que antes. Por lo tanto, solo se analizan
sus valores tnicos y repeticiones. En este caso, hay un total de 3439 conductores
distintos, por lo que tiene una distribucién similar a la de los vehiculos. Respecto a las
repeticiones, hay una gran diferencia entre el conductor mas repetido (el identificador
0, con 2411 repeticiones) y el resto de conductores. Por ejemplo, el segundo conductor
mas repetido es el que tiene un identificador de 1114, con un total de 146 repeticiones.
Es probable que el identificador 0 represente algo que no sea un conductor real, como
un “conductor de prueba”, es decir, un valor de prueba para poder introducir valores.
Otra posible razon es que represente que no se conoce cual fue el conductor que realizo
ese tramo.

TiempoConduccion3seg

El atributo TiempoConduccion3seg es un valor continuo, por lo que se analizan
tanto sus minimos y maximos como sus percentiles, para ver como estan distribuidos
los valores del atributo. De esta forma, se puede deducir posteriormente como distribuir
sus valores en diferentes rangos.

El minimo valor es 0, lo que representa un tramo sin conduccién, probablemente
provocado por algin cambio de estado del motor que ha hecho que se genere un nuevo
tramo. Por otra parte, el maximo es 11493538, que representa un viaje muy largo de
mas de 3192 horas, lo cual es practicamente imposible, por lo que es un valor incorrecto.
Respecto a los percentiles, los valores estan representados tal y como se puede ver en
la Tabla 2.

Tabla 2: Percentiles del atributo TiempoConduccion3seg

Percentil | 0,2 | 0,4 | 0,6 0,8 1,0
Valor 1035 | 2810 | 6053 | 12437 | 11493538

Como se puede ver, la diferencia entre los valores van aumentando cada vez mas
segiin aumenta el percentil; de 0,2 a 0,4 hay una diferencia de 1800 mientras que de
0,6 a 0,8 aumenta en unos 6000. Es decir, una gran mayoria de los valores se concentra
alrededor de 1300 y 15000, como se podra ver posteriormente en la grafica, existiendo
después varios valores extremos hasta los 11493538. De hecho, solo hay 2958 valores
superiores a 40000. Esto se puede ver con més detalle en los ultimos percentiles, siendo
los indicados en la Tabla 3.
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Tabla 3: Percentiles mas altos del atributo TiempoConduccion3seg

Percentil

0,85

0,9

0,95

0,97

0,99

1,0

Valor

15609

21035,6

30086

35331,88

44984

11493538

Como se puede ver, el valor de 11493538 es un valor muy extremo y para nada
representativo. En la Figura 3 se puede ver cémo estan distribuidos los valores inferiores
a 32400 (es decir, sin valores “extremos”), corroborando lo dicho anteriormente.

TiempoConduccion3segs VelocidadMedia

20000
35000 +

17500 +
30000 4
15000 4
25000 4
12500 +
20000 4
10000 4

15000 +

7500 A

5000 A H 2500 4

T T
100 120

0 5000

10000 15000 20000 25000 30000

Figura 3: Graficas de valores de los campos TiempoConduccion3segs y VelocidadMe-
dia.

VelocidadMedia

Al igual que antes, la velocidad media es también un valor continuo, asi que se
realiza el mismo andlisis. El valor minimo es 0,10, lo que probablemente viene de
un tramo muy corto en el que apenas se haya movido el vehiculo, mientras que el
valor més alto es 118,2, siendo un valor anormalmente alto. En general, parece que
las velocidades suelen ser similares y bastante bajas, excepto una pequena cantidad
de velocidades que son muy altas. Esto se puede ver en la Tabla 4.

Tabla 4: Percentiles del atributo VelocidadMedia

Percentil
Valor

0,2
19,2

0,4
25,2

0,6
32,2

0,8
42

0,9
49,3

1,0
118,2

Como se puede ver, por debajo del percentil 0,9 los valores son inferiores a 50,
mientras que el maximo es 118,2, por lo que los valores extremos son bastante inferiores
en cantidad. En concreto, solo hay cuatro valores superiores a 100. En la Tabla 5 se
presta especial atencion a los percentiles mas altos.

Tabla 5: Percentiles mas altos del atributo VelocidadMedia

Percentil
Valor

0,35
45,1

0,92
51,3

0,95
55,2

0,97
58,5

0,99
65,1

1,0
118,2
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Se puede apreciar que la velocidad de 118,2 es algo circunstancial y que para
nada es el valor habitual, ya que el valor del percentil de 0,99 es muchisimo mas
bajo y razonable (65,1 km/h). En la Figura 3 se puede observar la grafica con las
distribuciones.

Distancia

Al igual que el anterior caso, es un dato continuo, asi que se ha realizado el mismo
analisis. El valor minimo es 0, lo que indica que ha sido un tramo en el que no se ha
recorrido ningun kilémetro de distancia, probablemente provocado por algiin cambio de
estado del motor como ya se ha mencionado anteriormente. Los percentiles se pueden
ver en la Tabla 6.

Tabla 6: Percentiles del atributo Distancia

Percentil | 0,2 0,4 0,6 0,8 0,9 1,0
Valor 7,36 | 22,655 | 53,995 | 125,355 | 234,1385 | 2299,27

Al igual que en otras ocasiones, hay unos pocos valores que son claramente supe-
riores al resto; concretamente, solo 203 valores son superiores a 1000. Sin embargo,
los valores estan equilibrados, por lo que se podria diferenciar entre distintos tipos de
tramos de una manera relativamente facil. Los percentiles mas pequenos se pueden
visualizar con detalle en la Tabla 7.

Tabla 7: Percentiles méas pequenos del atributo Distancia

Percentil | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,1 | 0,15
Valor 0,26 | 0,46 | 0,66 | 1,115 | 2,745 | 4,86

Se puede apreciar que hay varios tramos con una distancia muy pequena; de hecho,
todo lo menor al percentil 0,1 tiene menos de 2,745 kilometros. Estos tramos tan pe-
quenos realmente no proporcionan informacion interesante, por lo que posteriormente
se podrian eliminar del anélisis aquellos que tengan una distancia inferior a la de es-
te percentil. Por otra parte, los percentiles mas altos han sido analizados también,
recogidos en la Tabla 8.

Tabla 8: Percentiles méas grandes del atributo Distancia

Percentil 0,92 0,95 0,97 0,99 1,0
Valor 271,6256 | 350,2935 | 432,8 | 605,247 | 2299,27

La diferencia entre el percentil mas alto y el 0,99 es muy grande, por lo que cla-
ramente el valor maximo mencionado anteriormente es atipico y poco interesante. De
igual manera, la diferencia entre el percentil 0,99 y el 0,92 es bastante considerable.
La gréfica con aquellos valores positivos e inferiores a 1000 estd en la Figura 4.
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Figura 4: Gréficas de valores de los campos Distancia y Combustible.
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Combustible

El atributo Combustible es también un dato continuo, asi que se realiza el mismo
analisis. El valor minimo es 0, por lo que es otra vez un valor que vendra de un tramo
donde no se haya recorrido ninguna distancia. El valor maximo es 716,611, lo que

representa un valor bastante grande. Los percentiles de esta columna se pueden ver en
la Tabla 9.

Tabla 9: Percentiles del atributo Combustible

Percentil | 0,2 0,4 0,6 0,8 0,9 1,0
Valor 1,859 | 5,215 | 11,8368 | 28,8272 | 56,9367 | 716,611

Al igual que en otras ocasiones, en el dltimo 10 % se ven los valores més grandes.
Concretamente, hay un total de 185 valores mayores de 300. Para ver esto con més
detalle, se pueden observar los percentiles méas altos en la Tabla 10.

Tabla 10: Percentiles més altos del atributo Combustible

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 097 | 0,99 | 1,0
Valor | 39,88 | 67,26 | 90,192 | 118,86 | 181,9 | 716,611

Se puede confirmar que el valor més alto es un caso excepcional muchisimo mas
grande que el resto, sorprendiendo sobre todo el hecho de que el valor del percentil
0,99 es 181,90335, mucho menos que el del percentil 1, y ain asi, mucho mas que el
percentil 0,92. La grafica de combustible con valores mayores de 0 e inferiores a 400
esta en la Figura 4.

Consumol100

Este atributo es también un campo continuo. Su valor minimo es 0, por lo que
es posible que vuelva a representar un caso de tramo sin distancia recorrida. El valor
maximo es de 17380, siendo un consumo bastante grande. Los percentiles de este
atributo son los mostrados en la Tabla 11.
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Tabla 11: Percentiles del atributo Consumol00

Percentil 0,2 0,4 0,6 0,8 0,9 1,0
Valor 16,659 | 20,575 | 25,43 | 35,352 | 48,791 | 17380

En esta ocasién vuelve a pasar lo mismo de antes, en el ultimo percentil se retinen los
valores extremadamente altos, mientras que en el resto los valores estan equilibrados.
En concreto, hay un total de 1416 valores mas altos que 200. En la Tabla 12 se pueden
ver los valores mas altos.

Tabla 12: Percentiles més altos del atributo Consumol00

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 007 | 0,99 1,0
Valor | 40,338 | 54,641 | 69,749 | 93,163 | 180,435 | 17380

Al igual que con el anterior atributo, el valor del percentil médximo es muchisimo
mas grande que el anterior percentil. Eso solo ocurre en muy pocas ocasiones, ya que
el resto de valores de los percentiles son mas realistas pese a seguir siendo altos. En la
Figura 5 se encuentra la gréfica con valores positivos inferiores a 200.

Consumol100 BuenaConduccionOut
10000

50000 +
8000

40000

6000 A
30000 4

4000

I
I
D-L. — D-L‘m

0 25 50 75 100 125 150 175 200 o] 20 40 60 80 100

20000 4

Figura 5: Gréficas de valores de los campos Consumol00 y BuenaConduccionOut.

BuenaConduccionOut

Este valor representa el porcentaje del trayecto en el que se ha hecho una buena
conduccién, asi que su minimo valor deberia ser 0 y su méximo valor deberia ser 100.

Analizando minimos y maéaximos, se puede ver que esto se cumple. Ademas, la
mediana es 100, por lo que mas de la mitad de los tramos tienen una conduccién abso-
lutamente buena. Respecto a los percentiles, me he centrado en los primeros (cuando
la conduccion no es tan buena), siendo los representados en la Tabla 13.

Tabla 13: Percentiles del atributo BuenaConduccionOut

Percentil | 0,1 | 0,2 |03 |04 |05 1,0
Valor 4843 | 75,9 | 90,5 | 97,8 | 100,0 | 100,0
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En general, pese a no ser de un 100 %, la gran mayoria de los tramos tienen una
conducciéon muy buena. La grafica con los valores inferiores a 100 se encuentra en la
Figura 5.

AceleracionesBruscas3

Para este atributo se ha aplicado el mismo tipo de andlisis previamente realizado.
Su valor minimo es 0, representando un tramo perfecto sin ninguna aceleracién brusca,
mientras que su valor maximo es 12307, lo que seria casi 3 horas y media, siendo una
cantidad excesivamente grande. Los percentiles son los indicados en la Tabla 14.

Tabla 14: Percentiles del atributo AceleracionesBruscas3

Percentil [ 0,204 ] 06 ] 08 ] 0,9] 1,0
Valor | 23 | 65 | 148 | 340 | 594 | 12307

Por lo que se puede confirmar que el valor de 12307 es muy alto, ya que el resto de
percentiles tienen valores més razonables. En concreto, hay un total de 1519 tramos
que superan los 2500 segundos de aceleraciones bruscas. Los percentiles més altos se
pueden visualizar en la Tabla 15.

Tabla 15: Percentiles mds altos del atributo AceleracionesBruscas3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 0,99 1,0
Valor 436 | 698 | 975 | 1393 | 2418,07 | 12307

Otra vez mas se observa lo mismo, el percentil mas alto siempre contiene un valor
exageradamente alto, mientras que el resto contienen valores algo mas razonables. La
grafica con todos aquellos valores menores a 2500 esta en la Figura 6.
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Figura 6: Graficas de valores de los campos AceleracionesBruscas3 y FrenadasBruscas3.

FrenadasBruscas3

Es un atributo del mismo estilo que el anterior, solo que es un contador en vez de ser
un atributo temporal. Pese a ello, se ha realizado también el mismo analisis. Su valor
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minimo es 0, representando un tramo perfecto sin ninguna frenada brusca, mientras
que su valor maximo es 3344, lo que parece una cantidad ain més exageradamente
grande. Los percentiles son los mostrados en la Tabla 16.

Tabla 16: Percentiles del atributo FrenadasBruscas3

Percentil | 0,2 0,4 0,6 |0,8|0,9| 1,0
Valor 4 10 | 21 | 46 | 81 | 3344

En este caso, la diferencia entre el resto de percentiles y el tltimo es excesivamente
grande, lo que no parece del todo razonable. En concreto, solo hay 1530 valores que
superan las 250 frenadas bruscas, pese a que el valor maximo es de 3344. Se han
examinado también los percentiles mas altos en la Tabla 17 para verlo més en detalle.

Tabla 17: Percentiles mas altos del atributo FrenadasBruscas3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,99 | 1,0
Valor 99 | 93 | 121 | 157 | 245 | 3344

Otra vez se puede observar como el percentil mas alto tiene un valor muy superior al
resto. El resto de valores son mas razonables, aunque se podrian directamente eliminar
aquellos valores a partir del percentil 0,92. En la Figura 6 esta la grafica con los valores
inferiores a 250.

TiempoConduccionCrucero3

Este atributo es también un dato continuo. Su valor minimo es 0, y de hecho, la
mediana también es 0, por lo que, aproximadamente, la mitad son ceros. Por lo tanto,
se puede decir que en la mayoria de los tramos no se usa la conduccién de crucero. Su
valor maximo es 55635. Para los percentiles, se han mirado aquellos casos que no son
cero, siendo los mostrados en la Tabla 18.

Tabla 18: Percentiles del atributo TiempoConduccionCrucero3

Percentil | 0,6 | 0,7 | 0,8 | 0,9 1,0
Valor 11 | 263 | 907 | 2629 | 55635

Al igual que en el resto de atributos, la diferencia en el ultimo percentil es abismal.
En concreto, hay 4948 valores superiores a 7500. Se ha analizado con mas detalle los
valores mas grandes en la Tabla 19.

Tabla 19: Percentiles més grandes del atributo TiempoConduccionCrucero3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,99 1,0
Valor 1498 | 3457 | 5393 | 7525 | 12064 | 55635
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Se puede comprobar que el valor del percentil 1 es excesivamente grande incluso
comparado con el del percentil 0,99. Se podrian eliminar aquellos valores superiores a
3600 ya que son muy grandes (una hora de conduccién de crucero). La grafica obtenida
con los valores inferiores a 7000 y superiores a cero esta en la Figura 7.
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Figura 7: Graficas de valores de los campos TiempoConduccionCrucero3 y CNoPre-
dictivad.

CNoPredictiva3

Este atributo es también un dato continuo. Su valor minimo es 0, lo cual representa
un tramo sin conducciones no predictivas. El valor méaximo es 2105, siendo un valor
grande para ser un contador. Los percentiles son los mostrados en la Tabla 20.

Tabla 20: Percentiles del atributo CNoPredictiva3

Percentil | 0,2 | 0,4 0,6 | 0,8 0,9 | 1,0
Valor 2 9 | 25 | 64 | 121 | 2105

Como se puede apreciar, aqui también tiene el iltimo percentil un valor muy grande
respecto al resto. Hay unos 1673 tramos con un valor de conduccién no predictiva
superior a 500. Esto se puede ver mas detenidamente con los percentiles mas altos
recogidos en la Tabla 21.

Tabla 21: Percentiles méas altos del atributo CNoPredictiva3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,99 | 1,0
Valor 85 | 143 | 199 | 276 | 505 | 2105

El valor de 2105 es claramente muy superior al resto, teniendo en cuenta que le
saca 1600 al valor del percentil 0,99. En la Figura 7 se adjunta la grafica con los valores
inferiores a 500.

TiempoRal3

Este atributo es también un dato continuo. Su valor minimo es 0, mientras que su
valor maximo es 181358. Si se analizan los percentiles, se puede apreciar que el ultimo
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vuelve a tener un valor claramente superior al resto, como se puede observar en la
Tabla 22.

Tabla 22: Percentiles del atributo TiempoRal3

Percentil | 0,2 | 04 | 06 | 08 | 0,9 | 1,0
Valor | 977 | 2003 | 3485 | 6446 | 9900 | 181358

En concreto, hay un total de 2985 tramos con un valor superior a 20000. Respecto
a los percentiles mas altos, los valores son los recogidos en la Tabla 23.

Tabla 23: Percentiles mas altos del atributo TiempoRal3

Percentil | 0,85 0,92 0,95 0,97 0,99 1,0
Valor 7815 | 11173,12 | 13900 | 17052,21 | 23637,21 | 181358

El valor de 181358 es claramente muy exagerado. En la Figura 8 se adjunta la
grafica con los valores inferiores a 20000.
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Figura 8: Graficas de valores de los campos TiempoRal3 y ConsumoRal3.
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ConsumoRal3

Este atributo es, otra vez, un dato continuo. Su valor minimo es 0 y 0,7 es su
mediana, lo que hace ver que, por lo general, tiene valores pequenos. Su valor maximo
es 154,5, que destaca claramente respecto al resto de valores. Sus percentiles son los
recogidos en la Tabla 24.

Tabla 24: Percentiles del atributo ConsumoRal3

Percentil [ 0,2 0,4 ] 0,6 ] 0,8] 0,9 1,0
Valor | 0,305 091,726 154,5

El valor de 154,5 destaca por mucho respecto al resto de valores. De hecho, solo
hay 770 tramos con un valor superior a 14. La diferencia entre el percentil 0,9 y el 1
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parece bastante notoria, asi que se han analizado otra vez los percentiles mas altos,
recogidos en la Tabla 25.

Tabla 25: Percentiles més altos del atributo ConsumoRal3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,99 | 1,0
Valor 2 3 3.8 | 49 | 88 | 154,5

El valor maximo vuelve a ser exageradamente grande respecto al resto. La grafica
con valores inferiores a 12 estd en la Figura 8.

Rallnnec3

El atributo Rallnnec3 representa la cantidad de ralenties innecesarios realizados
en el tramo, por lo que su valor minimo podria ser 0. Es también un dato continuo.
Analizando el atributo, se puede confirmar lo dicho, ya que su valor minimo es 0,
mientras que su valor méaximo es 150. Sus percentiles son los recogidos en la Tabla 26.

Tabla 26: Percentiles del atributo Rallnnec3

Percentil | 0,2 | 0,4 [ 0,6 | 0,8 0,9 | 1,0
Valor 3 6 | 10 | 18 | 27 | 150

Como ha pasado hasta ahora en casi todos los atributos, en el tltimo percentil el
valor es mucho mas grande que en el resto de percentiles. En concreto, solo 771 tramos
superan los 70 ralenties innecesarios. Observando los percentiles mas altos recogidos
en la Tabla 27, se puede ver lo exagerado que es este valor.

Tabla 27: Percentiles méas altos del atributo Rallnnec3

Percentil | 0,85 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,99 | 1.0
Valor 21 30 37 44 60 | 150

En la Figura 9 se encuentra la grafica con los valores inferiores a 70.

Valoracién

Su valor minimo es 0, es decir, un tramo nefasto, y su valor maximo es 100, lo que
vendria a ser un tramo perfecto. Cabe destacar que la mediana es 93,952525, asi que la

mayoria de los tramos tienen una buena valoracién. Los percentiles son los mostrados
en la Tabla 28.

Tabla 28: Percentiles del atributo Valoracién

Percentil | 0,1 0,2 0,3 0,4 06 | 1,0
Valor 15,88 | 35,53 | 68,84 | 90,15 | 98,48 | 100
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La gréfica de los valores se encuentra en la Figura 9.
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Figura 9: Gréficas de valores de los campos Rallnnec3 y Valoracion.

TiempoTotal

Este atributo es también un dato continuo. Su valor minimo es 0, provocado pro-
bablemente por un tramo entre distintos estados de motor. Por otra parte, su valor
maximo es 312959, un valor bastante alto comparado con la mediana, que es 35784.
Los valores obtenidos a partir de los percentiles son los indicados en la Tabla 29.

Tabla 29: Percentiles del atributo TiempoTotal

Percentil | 0.2 0,4 0,6 0,8 0,9 1,0
Valor 15688 | 27851,2 | 44510,8 | 70035,8 | 89835,7 | 312959

En esta ocasion vuelve a ocurrir lo mismo que en atributos anteriores: el iltimo
percentil tiene un valor superior al resto. En concreto, hay 4911 tramos con un valor
en TiempoTotal superior a 170000. Los ultimos percentiles del atributo se encuentran
en la Tabla 30.

Tabla 30: Percentiles més altos del atributo TiempoTotal

Percentil 0,85 0,92 0,95 0,97 0,99 1,0
Valor 81045,05 | 97216,56 | 137064,15 | 169065,15 | 237971,4 | 312959

La grafica de la columna con los valores inferiores a 70000 se puede ver en la
Figura 10.
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Figura 10: Graficas de valores del campo TiempoTotal.

Subida

Por 1ltimo, esté el atributo Subida, que ha sido calculado a partir de las columnas
MetrosAscendidos2 y MetrosDescendidos2 de la tabla de tramos.

En este caso, el tnico analisis que se puede realizar es ver cuantas repeticiones
tiene cada uno de los tres valores. El ascenso y descenso estdn bastante equilibrados
con 82300 y 80913 repeticiones respectivamente, mientras que solo 7840 tramos se
mantienen igual. Hay mas tramos en descenso que en ascenso, pero por una diferencia
bastante leve. Por otra parte, es improbable que en un tramo no se ascienda ni tampoco
se descienda, por lo que es entendible que haya pocos tramos con “Se mantiene”.

4. Preparacién y gestion de los datos

Una vez vistos, entendidos y analizados los campos seleccionados de la tabla Tra-
mos, se ha pasado a eliminar filas y a procesarlas, de forma que sean ttiles a la hora
de aplicar las técnicas de mineria de datos.

4.1. Preparacion de los datos

4.1.1. Reduccion de filas

Como se ha podido ver en el anterior apartado, en la gran mayoria de los atributos
existen valores muy extremos que podrian dificultar la aplicacién de técnicas de mineria
de datos. Muchos de ellos parecen inverosimiles a primera vista; por ejemplo, parece
dificil de creer que un tramo se haya hecho con una velocidad media de 118,2 km/h o
que en un tramo se hayan realizado unas 3344 frenadas bruscas.

Sin embargo, segin la definiciéon de tramo indicada en el anterior apartado, estos
datos han podido darse en situaciones excepcionales. Por ejemplo, en el caso del tramo
con velocidad media muy alta, ha podido ocurrir en un tramo que se haya registrado
con una duracién muy corta, donde haya habido un cambio de estado en el vehiculo
que haya provocado este corte. En el segundo caso, puede ser un vehiculo que haya
realizado un viaje de una distancia muy larga, donde no se ha apagado el motor en los
descansos, por lo que realmente serian varios tramos que se han contabilizado como
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uno solo. De hecho, localizando los datos de forma concreta, se puede apreciar que esto
es asi, teniendo el primero una duracién de tiempo de conduccién corta, y el segundo
teniendo una duracién muy larga. En la Tabla 31 se pueden ver estos valores.

Tabla 31: Ejemplos de atributos con valores inverosimiles, acompanados del tiempo de
conduccién que los justifican.

TiempoConduccion3seg | VelocidadMedia
2625 118.2

TiempoConduccion3seg | FrenadasBruscas3
83290 3344

Para evitar datos “extranos” como estos, han sido filtrados con el objetivo de
eliminar los méas extremos. Como hemos podido ver en el andlisis del apartado anterior,
estos valores se encuentran en los percentiles méas altos de las columnas, asi que, para
evitarlos de forma segura, se han eliminado aquellos que sean superiores al percentil
0,88, a partir del cual se empiezan a ver valores muy exagerados, con la excepcion de
atributos como Valoracion o BuenaConduccionOut, donde no se han apreciado valores
de este tipo. Por otra parte, en el caso del atributo Distancia, también se han eliminado
aquellas filas menores al percentil 0,1, ya que tramos con menos de 3 kilémetros son
muy poco interesantes.

4.2. Medias por unidad de los atributos

Atributos como el nimero de frenadas bruscas o el de ralenties innecesarios son
muy interesantes, sin embargo, no es lo mismo hacer 15 frenadas bruscas en un pequeno
tramo de 7 kilémetros que hacer la misma cantidad en 300 kilémetros; en el primer caso
es una cantidad claramente muy alta, mientras que en el segundo caso es una cantidad
que puede ser considerada baja. Por ello, se ha calculado la media por unidad para
ciertos atributos, obteniendo asi valores que no dependen de la longitud del tramo,
siendo més interesantes.

Los nuevos atributos que se han conseguido de esta forma son los siguientes:

= Frenadas bruscas por kilémetro: obtenido directamente como la divisiéon entre el
campo FrenadasBruscas3 y el campo Distancia.

= Aceleraciones bruscas por segundos de conduccién, o dicho de otro modo, porcen-
taje de tiempo de conduccién en el que se hacen aceleraciones bruscas: obtenido
directamente como la division entre el campo AceleracionesBruscas3 y el campo
TiempoConduccion3seg.

= Conduccion de crucero por tiempo de conduccién, o dicho de otro modo, porcen-
taje de tiempo de conduccion en el que se usa la conduccién de crucero: obtenido
directamente como la divisiéon entre el campo TiempoConduccionCrucerod y el
campo TiempoConduccion3seg.
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= Motor en ralenti por tiempo total, o dicho de otro modo, porcentaje del tiempo
total en el que el motor esta en ralenti: obtenido directamente como la divisiéon
entre el campo TiempoRal3 y el campo TiempoTotal. En muchas ocasiones,
cuando el motor esta en ralenti no cuenta como conduccién, asi que esa es la
razén por la que se ha elegido el tiempo total en este caso.

= Numero de acciones o conducciones no predictivas por kilémetro, siendo la divi-
sion entre el campo CNoPredictiva3 y el campo Distancia.

= Consumo en ralenti por tiempo total: obtenido directamente como la divisién
entre el campo ConsumoRal3 y el campo TiempoTotal.

= Ralenties innecesarios por tiempo total: obtenido directamente como la divisién
entre el campo Rallnnec3 y el campo TiempoTotal.

Estos, unidos a los atributos Consumol00, VelocidadMedia, Valoracién y Subida,
son los atributos a los que a partir de ahora me referiré como “datos independientes”,
siendo datos representativos e interesantes.

4.3. Division final de atributos continuos en rangos

A la hora de poder aplicar la mineria de reglas de asociacién, ha sido necesario
dividir previamente los atributos continuos en rangos. Se han considerado tres opciones
para ello:

= Lo primero y maés sencillo es dividir el atributo en tres rangos equilibrados en
cuanto a cantidad (divisién por percentiles). Puede parecer la manera mas justa
de hacerlo, sin embargo, da lugar a divisiones poco interesantes. Como se ha
visto en las graficas del analisis, hay algunos atributos que tenian valores que se
repetian muy frecuentemente, dando lugar a grupos donde el niimero de valores
es bajo y descompensado respecto al de los otros. Por ejemplo, en el caso de
Valoracion o BuenaConduccionOut, el percentil 50 engloba valores desde cero
hasta 100, lo que es un grupo muy poco representativo, ya que incluye todo el
rango de valores. Por lo tanto, esta opcién quedaba totalmente descartada, al no
proporcionar grupos interesantes.

= La segunda opcién es dividir los atributos en intervalos iguales. Por ejemplo, en
el caso de Valoracién, seria légico dividirlo en dos grupos, uno con valores mas
pequenos de 50 y otro con valores iguales o superiores. Lo mismo se podria hacer
con otros atributos siguiendo las graficas indicadas anteriormente. Sin embargo,
si bien ahora los grupos son mas ttiles, salen muy desequilibrados, con cantidades
de valores muy diferentes entre ellos.

= Esta claro que entre grupos representativos pero desbalanceados, o grupos ba-
lanceados pero nada interesantes, es mas recomendable lo primero ante la gran
cantidad de filas de las que se disponen, lo que permite una buena variedad.
Por ello, finalmente se ha usado algo que da unos resultados mas parecidos a lo
segundo, pero de una forma algo més balanceada al no tener que determinar uno
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mismo los limites. Se ha utilizado k-means para calcular los rangos, un algoritmo
que permite aplicar clustering, descrito en el sub-apartado 5.3.

5. Analisis

El siguiente paso es aplicar las distintas técnicas de mineria de datos para el analisis,
por lo que en este apartado se explicara la parte tedrica de los modelos aplicados. Tal
y como se ha indicado al inicio de la memoria, es bastante habitual que sea necesario
volver a la fase anterior tras haber aplicado alguna de las técnicas, ya sea para refinar
las divisiones de datos o para eliminar alguna fila que pudiese generar valores atipicos.

5.1. Reglas de asociaciéon

El minado de reglas de asociacién ha permitido llevar a cabo el primero de los tres
objetivos. Esta técnica es capaz de encontrar relaciones entre distintos atributos repre-
sentadas como reglas, donde una regla es una implicaciéon de la forma si X entonces
Y, donde X e Y son conjuntos de atributos, cada uno con un valor determinado. Las
reglas se representan directamente como X — Y donde a X se le llama el antecedente
y a Y el consecuente. Esto significa que, cuando ocurre el antecedente, entonces el
consecuente es probable que ocurra también.

Dentro de las reglas, hay dos conceptos que definen el interés o importancia de
una regla: el “soporte” y la “confianza”. El soporte de X (definido como sup(X))
se especifica como la frecuencia de aparicion del evento X dentro del conjunto de
observaciones. Por otra parte, la confianza de una regla X — Y se define como lo
indicado en la Ecuacion (1).

sup(X UY)

conf(X =-Y)= sup(X) (1)

Este atributo indica en cudntas ocasiones es cierta la regla, independientemente de
si el itemset con el que se ha generado es muy frecuente o no. A la hora de buscar
reglas, se indicardn una confianza minima (representada como 7y) y un soporte minimo
(representado como 7), de forma que las reglas que se obtengan son las especificadas
en la Ecuacién (2).

X — Y serd una regla obtenida si: conf(X —Y) >~ @)
sup(XUY) >

Por otra parte, las reglas también tienen otro indicador de intensidad para conocer
lo representativas que son realmente, llamado lift. Esta medida de intensidad, respecto
a una posible regla X — Y indica el grado en el que Y tiene méas probabilidades
de aparecer cuando aparece X. Si es mayor que 1, entonces significa que Y tiene mas
probabilidades de aparecer cuando X aparece, si es menor que 1, significa todo lo
contrario. La féormula esta definida en la Ecuacién (3):

, _conf(X =Y)  sup(XUY)
lift(X - Y) = (V) = sup(X) « sup(Y) (3)
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El algoritmo utilizado para minar las reglas sera Apriori, que se encarga de generar
conjuntos frecuentes de items, obteniendo las reglas a partir de ellos [6]. El funciona-
miento es el siguiente: inicialmente, se forman conjuntos de un item, y se mantienen
aquellos que superen el soporte minimo indicado. Posteriormente, se forman parejas
con los items que hayan quedado, y se calculan los nuevos soportes para cada una. De
igual manera que antes, aquellas que no lleguen al soporte minimo seréan eliminadas.
Después, se formaran trios con las parejas que hayan pasado el filtro, uniendo aquellas
que compartan el primer item. Como todos los subconjuntos de un itemset frecuente
deben ser también frecuentes, se comprueba que los demas subconjuntos de cardinal 2
sean frecuentes. De ser asi, se calculara el soporte del nuevo conjunto de cardinal 3 para
verificar si supera el soporte minimo. En definitiva, se generara un grupo de tamano
k a partir de dos conjuntos de tamano k£ — 1 que sean frecuentes y que compartan los
k — 2 primeros elementos, se comprobard que el resto de subconjuntos de tamano k£ —1
son frecuentes y, si es verdad, se calculara el soporte de este nuevo conjunto. Esto se
realizara sucesivamente hasta que no se puedan formar nuevos conjuntos por falta de
elementos o cuando ninguno de los nuevos candidatos superen el soporte minimo.

5.1.1. Reglas raras

Ademas de las reglas de asociacion al uso, también se han minado “reglas raras”. La
idea detrés de esto es encontrar reglas en conjuntos de items que no son muy frecuentes,
o dicho de otro modo, buscar aquellas que tengan un soporte bajo pero una confianza
alta, y que son también interesantes. Esto no se puede hacer con la implementacién de
Apriori que hay en Python, ya que no se puede especificar un soporte maximo, y recoger
todas las reglas a partir de un soporte muy bajo es algo practicamente impensable
debido al alto niimero que se generaria, y al tiempo necesario para que terminase la
ejecucién. Para ello, ha sido necesario utilizar un programa externo llamado SPMF,
el cual ha sido llamado a través de un Python wrapper, o dicho de otro modo, un
puente entre Python y el propio jar. Dentro de este programa, se ha empleado lo que
se conoce como Perfectly Sporadic Association Rules, que utiliza el algoritmo Aprior:
Inverse [7].

El algoritmo de Apriori Inverse estd basado en el Apriori anteriormente explicado,
pero se puede especificar un soporte maximo para las reglas. A partir de ese soporte
maximo, las reglas que se generen son ignoradas. Este algoritmo permite obtener dos
tipos de reglas: las perfectly sporadic rules, que son reglas que contienen solo valores
de un itemset donde todos tienen que tener el soporte inferior al maximo indicado, y
las imperfectly sporadic rules, donde se permiten que haya reglas que contenga algin
elemento que tenga un soporte algo superior al indicado. Se ha trabajado con las
primeras reglas ya que son mas interesantes, ademas de que el soporte maximo es lo
suficientemente grande como para no querer algo que sea ligeramente superior.

Las perfectly sporadic rules se definen en la Ecuacién (4), donde 7 es el soporte
maximo indicado y 7 la confianza indicada.

X — Y es una regla esporadica perfecta si: conf(X —Y) >~ (4)
sup(z) < T,Vr € XUY
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El funcionamiento del algoritmo es el mismo que el de Apriori, pero con una modi-
ficacion. Cuando se forman los conjuntos iniciales de un item, se comprueba que cada
uno de ellos no supera el maximo soporte indicado, en caso contrario, son eliminados.
Al expandir los conjuntos, el soporte nunca va a poder aumentar, por lo que con reali-
zar esa comprobacién inicial sera suficiente para obtener conjuntos de items inferiores
al maximo soporte establecido.

5.2. Arboles de decisién

El segundo objetivo es crear un modelo predictivo que permita clasificar un tramo
como bueno o malo en funcién de sus atributos. Para ello, se han utilizado los arboles de
decision. La razén detras de esta eleccion es el mayor beneficio que tienen los arboles de
decision: permiten la visualizacién del modelo generado, pudiendo identificar las reglas
o decisiones generadas que determinan las clasificaciones. De igual manera, tiene un
funcionamiento sencillo, lo que hace que sea muy intuitivo.

Un arbol de decision es un modelo predictivo que plasma de manera visual una serie
de condiciones y los posibles resultados que se obtienen en base a si esas condiciones
se cumplen o no. Tiene tres elementos importantes:

= Los nodos de decisién, que muestran una condiciéon que puede o no cumplirse.
Por ejemplo, que el valor del atributo Combustible sea menor o igual que 14,4.

= Los nodos finales, que se diferencian de los anteriores en que no tienen una
condicién escrita, sino que directamente muestran el resultado final.

= Las flechas, que unen un nodo de decisién con otro nodo de decisién o con un
nodo final. Cada nodo de decisién tendra dos o mas flechas apuntando cada una
a otro nodo, una por cada posible respuesta a la condicién del nodo de donde se

generan.
Yes o5k No
B<C B<C
Yes No Yes No
A<B<C A<C A<C C=sB=sA
Yes No Yes No
A<C=B C=<A<B B=sA<C B<C=A

Figura 11: Ejemplo de un arbol de decision.
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En la Figura 11 se puede apreciar un ejemplo de cémo se veria un arbol de decision.
Los nodos de decisién muestran una condicién y tienen dos flechas apuntando cada
una a otro, la de izquierda si se cumple y la de la derecha si no se cumple. Los nodos
finales muestran el resultado final, en este caso, cémo quedarian los tamanos de A, B
y C. A la hora de dar una prediccién para un tramo, se seguiran las flechas en funcién
de las condiciones de los nodos, hasta llegar al nodo final donde se obtenga la clase
predicha. En este caso, estamos ante un arbol binario que solo admite dos hijos por
cada nodo, pero en otro tipo de arboles los nodos podrian tener mas de dos hijos.

Concretamente, la implementacién que se ha usado del clasificador de arboles de
decisién de sklearn utiliza el algoritmo CART ( Classification and Regression Trees) [8].
Este algoritmo genera arboles binarios como el mostrado en la Figura 11, dividiendo
cada nodo en dos nuevos nodos en caso de ser posible. El funcionamiento es el siguiente:

= Kl arbol empieza con un tnico nodo que representa todas las filas del conjunto
de entrenamiento.

= A la hora de dividir el nodo en otros dos nodos “hijos”, el algoritmo se basa en el
criterio de divisién (splitting criterion), que le indica qué atributo debe utilizarse
para hacer la divisién y qué subconjuntos se generaran. Con el criterio de divisién
lo que se intenta es que cada particién sea lo méas pura posible, entendiéndose
que una particion es pura si todas las filas que contiene pertenecen a la misma
clase. Hay dos criterios de divisién utilizados frecuentemente en los arboles.

Uno de ellos es el criterio de gini, que utiliza la férmula de la Ecuacion (5).

n
Gini=1-Y (P)*, (5)
i=1
siendo P; la probabilidad de que un elemento cualquiera sea clasificado como
miembro de una determinada clase 7, por lo que directamente se reemplaza por
la frecuencia de esa clase en el conjunto de datos. De esta forma, este criterio
indica la posibilidad de que se clasifique erréneamente cualquier elemento de los
datos si se hace de forma aleatoria.

El otro criterio es la entropia, cuya férmula se muestra en la Ecuacién (6).

Entropy = =Y Py xlog, P | (6)

i=1

donde P; vuelve a ser la misma probabilidad de antes. En este caso, este criterio
mide el desorden o “impuridad” de un grupo de caracteristicas. En el caso de
CART, se utiliza el indice de gini, mientras que el criterio de entropy se usara
en un modelo que se explicara mas tarde.

= Este proceso se realiza recursivamente hasta que se llegue al nimero de profun-
didad y hojas determinado o cuando todas las filas de un subconjunto tengan la
misma clase. En este caso, especificaremos la profundidad y el nimero de hojas
que queremos como parametros del arbol.
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Para crear el arbol, es necesario dividir los datos en datos de entrenamiento y datos
de test. Los datos de entrenamiento son usados para entrenar el modelo y elegir sus
mejores parametros (nimero de hojas y profundidad), y los datos de test indicaran
la precisién del modelo. En este caso se han realizado varias ejecuciones a través de
la clase GridSearchC'V de sklearn, para asi encontrar esos mejores parametros. Esta
clase permite realizar esa busqueda, iterando con distintos conjuntos de valores de los
parametros, y utilizando la validacién cruzada para ir calificando cada uno de ellos.

La validacién cruzada (cross-validation) [9] consiste en ir dividiendo en K formas
distintas los datos de entrenamiento iniciales en unos nuevos datos de entrenamiento
y en datos de validacion o test, de forma que entrena cada arbol con los primeros
datos, y después comprueba su fiabilidad con los datos de validacion. Por ejemplo, si
se quiere hacer cross-validation con cinco divisiones distintas, lo que se hara es realizar
una divisiéon de los datos de entrenamiento originales en cinco subconjuntos. Cada uno
de esos subconjuntos sera utilizado una vez como conjunto de test para la bisqueda de
parametros, mientras que el resto de subconjuntos se unirdn para formar el conjunto
de entrenamiento. Por cada subconjunto usado como test se calculara su puntuacién
de precisién. Una vez se hayan hecho las cinco pruebas, y se tenga por lo tanto cinco
puntuaciones de precision, se calcula la media, obteniendo la puntuacién general, que
sera la que determine qué parametros son los mejores.

Finalmente, se usaran los datos de test que se habian reservado al principio para
poder visualizar la precisién del arbol con sus mejores parametros. El ejemplo ante-
riormente descrito se puede ver en la Figura 12.

All Data

Training data Test data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold4‘ Fold 5 "\

Spiit1 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Folda | Fold5 |

Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |
|

> Finding Parameters

Split4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Fold5 | /

Final evaluation { Test data

Figura 12: Ejemplo de una validacién cruzada con K=5. En la imagen se puede ver el
proceso descrito anteriormente!®.

13Figura obtenida del siguiente enlace: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_
validation.html
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En algunas ocasiones, un predictor puede tener un ratio de aciertos malo, lo que
harfa que no fuese recomendable predecir con él. Sin embargo, combinando varios se
puede llegar a conseguir unos resultados bastante satisfactorios, lo que se conoce como
metapredictores. Hay dos ideas interesantes relacionadas con esto ltimo:

= Bagging: el nombre viene de Bootstrap aggregating y tiene un funcionamiento
muy sencillo [10]. Se entrenan k predictores en muestras de un mismo tamano,
y la clase retornada serd la que prediga la mayoria de ellos.

» Boosting: se encarga de transformar predictores que tengan un error grande en
uno robusto que obtenga buenas predicciones [11]. Para ello, entre otras cosas,
se asignan pesos a los predictores y a los datos en funcién de las predicciones
realizadas, dandole més peso a los datos con los que se obtengan peores resultados
de forma que los clasificadores débiles se centren en ellos.

Lo que se usaré en este caso es un tipo de bagging conocido como Random Forest,
siendo un algoritmo que relaciona los arboles de decisiéon con un método tan intuitivo y
que retorna tan buenos resultados como el explicado anteriormente. Un clasificador de
Random Forest es una combinacién de arboles de decisién independientes que trabajan
en conjunto [12], de forma que, a la hora de clasificar, cada &rbol indica la clase que
predice, y aquella que se obtenga el mayor nimero de veces sera la prediccion del
modelo final. Este proceso se puede ver ilustrado en la Figura 13.

Random Forest Prediction

o New instance

o ! -
mEE S Decision Trees
o151 83 ,£r L Eddd

Predictions

o Ensemble prediction

Image copyright: Rukshan Pramoditha

Figura 13: Imagen que ilustra el funcionamiento de un clasificador de Random Forest.

De esta forma se mejora el rendimiento y se impide el sobreajuste que puede afectar
a veces a cada arbol por separado, siendo los Random Forest uno de los modelos mas
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efectivos que hay, dentro de la clase de meta-predictores. El problema de esto, respecto
a los arboles de decision, es que se pierde la posibilidad de poder visualizar el modelo
predictivo. A la hora de aplicar el Random Forest, hay dos criterios que se pueden
elegir para sus arboles, siendo los dos mencionados anteriormente: gini y entropy.

5.3. Clustering

Por tltimo, tanto para generar los rangos de valores utilizados en las reglas de
asociacion como para obtener los perfiles de conduccion respecto a los atributos, se han
utilizado técnicas de clustering, analizando los resultados obtenidos para ver qué grupos
se han generado y obteniendo conclusiones a partir de ello. El algoritmo empleado ha
sido K-means.

K-means es un algoritmo iterativo de clustering que permite dividir una serie
de datos en K grupos o clusters, siendo K un ntimero entero previamente indicado,
y teniendo en cuenta que un elemento no puede estar en mas de un cluster a la
vez. La divisién se realiza en base a los centroides de un cluster, definidos como el
punto equidistante o media entre los datos asignados a dicho grupo, y utilizados como
representacion. La diferencia entre el centroide de un cluster C; representado como ¢;
y un objeto p tal que p € C; se define como dist(p, ¢;), donde dist(z,y) es la distancia
Euclidea entre x e y. La calidad de cada cluster viene definida por la féormula del
within-cluster variation, calculada como la suma de las distancias al cuadrado entre
todos los elementos pertenecientes a C; y el centroide ¢;. Esta férmula intentard alejar
los distintos clusters lo méximo posible. Estd definida en la Ecuacion (7) (véase [13]).

E = Z Z dist(p, c;)? (7)

i=1 peC;

Como podemos ver, para cada elemento perteneciente al cluster se calcula su dis-
tancia Euclidea respecto al centroide, se eleva al cuadrado y se anade al sumatorio de
distancias.

El algoritmo usado en el trabajo, procedente de la libreria sklearn, utiliza la clasica
implementacién de Lloyd [14]. El funcionamiento del algoritmo es el siguiente: inicial-
mente se eligen k elementos aleatorios de los datos totales como los centroides iniciales
de los clusters. Después, se asignan los puntos a los grupos, basandose en la distancia
Euclidea anteriormente mencionada. Un elemento pertenece a un cluster si la distan-
cia entre ese valor y el centro de ese cluster es menor a la distancia con el resto de
centroides. A continuacion, se recalculan los centroides como la media de los valores
que hay en cada grupo, y se realiza una nueva asignacion de los valores a los distin-
tos grupos con el mismo criterio, mejorando el within-cluster variation anteriormente
mencionado. Estos dos tltimos pasos se repetiran las veces necesarias hasta que el
algoritmo converja, es decir, cuando las asignaciones no varien de una iteracién a otra,
o hasta repetir un ntimero fijado de veces. La posicion inicial de los centroides es bas-
tante decisiva en este algoritmo, por lo que se debe repetir varias veces con distintas
inicializaciones.

En el caso del clustering aplicado a la obtencién de rangos para las reglas de
asociacion, hace falta saber en cuantos clusters se deben dividir los datos. Para ello, se
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ha utilizado “el método del codo” (the elbow method). Este método es una heuristica
que permite observar cual es el nimero 6ptimo de divisiones, ya que se muestra en
una grafica el score por cada division, siendo ese score una métrica que indica como
de coherentes son los clusters con los elementos que contienen. Un ejemplo de cémo
se ha realizado se puede ver en la Figura 14.

1e7 Elbow Curve Cluster asignado por rangos de Valoracion en los tramos
0.0 4

Cluster

123 456 7 8 91011121314151617 1819 0 20 40 60 80 100
Numero de Clusters Valor de Valoracion

Figura 14: Ejemplo del proceso de la divisién de un atributo en clusters.

En el ejemplo anterior se muestra el caso del atributo Valoracién. A través del
método del codo, se puede apreciar en la grafica de la izquierda que una divisién en 4
clusters puede ser bastante interesante debido al score que tiene ese valor y a la poca
variacion que hay a partir de dicho valor. A su vez, tras realizar la division, se puede
observar en la grafica de la derecha como se reparten los valores de los grupos, siendo
en este caso adecuados para los datos y su distribucion.

6. Resultados, validacion y evaluacion

Una vez aplicados los algoritmos, se han obtenido unos resultados que habra que
analizar para ver si son interesantes y tutiles. Estos resultados deben permitir poder
cumplir los objetivos.

6.1. Resultados obtenidos
6.1.1. Reglas de asociacién

Se han aplicado las reglas tanto a los atributos originales como a los obtenidos
calculando las medias por unidad, y a su vez a cada uno de ellos se le han minado
reglas de asociacién normales, con 0,4 de minimo soporte y 0,8 de minima confianza,
y reglas esporadicas perfectas, con 0,18 de maximo soporte y 0,7 de minima confianza,
obteniendo por lo tanto cuatro tablas de reglas'*. En el caso de las reglas con los
atributos originales, se obtenian una muy alta cantidad de ellas, por lo que se han

14Las reglas han sido descargas en ficheros Excel y se pueden ver aqui: https://unicancloud-my.
sharepoint.com/:f:/g/personal/jgm188_alumnos_unican_es/Ek7vVZJD1CNFiPDhywMbObMBWU-
TUxhzVEfyDNUtp-10u4Q?7e=8YL3pA
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eliminado aquellas en las que no salian el tiempo de uso de conduccién de crucero, las
aceleraciones y frenadas bruscas, la conduccion no predictiva y el tiempo y consumo
de ralenti, al ser considerados como los atributos que podian dar a lugar a conclusiones
novedosas.

Las reglas se identificaran a través del nombre del atributo y su rango de valor, que
puede ser “Alto”, “Medio Alto”, “Medio Bajo” y “Bajo” si estd dividido en cuatro
rangos o “Alto”, “Medio” y “Bajo” si esta dividido en tres. Para mejorar la visualiza-
cion de los resultados, se usaran distintos simbolos, tal como se indica en la Tabla 32.
Por otra parte, el soporte se indicara como “sup” y la confianza como “conf”.

Tabla 32: Tabla con la relaciéon entre los simbolos y el rango del valor del atributo.

Simbolo 0 N — N +
Significado | Alto | Medio Alto | Medio | Medio Bajo | Bajo

A través de las reglas, se puede confirmar conocimiento imaginable o esperable.
Por ejemplo, en las reglas normales con los atributos por defecto se pueden apreciar
reglas como las mostradas en la Tabla 33.

Tabla 33: Reglas con los atributos por defecto que muestran un conocimiento que se
puede considerar como obvio.

AceleracionesBruscas(|) = Valoracién(1)
FrenadasBruscas3(|), CNoPredictiva3(]) == Valoracién(?)

A través de estas dos reglas, se pueden observar relaciones que uno se podria es-
perar. Por ejemplo, si las aceleraciones bruscas son bajas, es obvio que eso repercutira
en una valoraciéon alta, ya que se estaran siguiendo los estandares de conduccion re-
comendados. De igual manera, si las frenadas bruscas y el nimero de conducciones
no predictivas son bajas, esto también ayudara a una buena valoraciéon. Con los da-
tos independientes, también se pueden obtener reglas de este estilo, mostradas en la
Tabla 34.

Tabla 34: Reglas con los atributos independientes que muestran un conocimiento que
se puede considerar como obvio.

Rallnnec/s({) = Valoracién(1)
VelocidadMedia(,”) == Valoracién(1)

De igual manera, aqui también se aprecian reglas obvias, como que los ralenties
innecesarios bajos o una velocidad moderada, sin ser muy baja, implican una buena
valoracién. Sin embargo, hay varias reglas que aportan informacién nueva muy intere-
sante, pasando a ser analizadas a partir de ahora. El primer grupo de reglas interesan-
tes es el mostrado en la Tabla 35. Cada regla estd acompanada de sus parametros de
soporte y confianza.
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Tabla 35: Conjunto de reglas interesantes sobre los datos originales.

Reglas Sup | Conf
Ao L), CNoProdictiva(})  — ot (1) | 04327 | 0.0047
D). ONoPredictiva(})  —» RO | 0437 | 09870
Fenadas gy - ONoPredictiva(<,) Aceleraciones 4 | 0,02724 | 0,816

A través de las primeras dos reglas, se puede observar una relacion entre acele-
raciones bruscas bajas y frenadas bruscas bajas cuando estan combinadas con una
baja conduccion no predictiva. Son reglas con una alta confianza, por lo que son muy
confiables, y también son bastante interesantes, ya que si bien es verdad que la con-
duccion no predictiva esta estrechamente relacionada con las aceleraciones y frenadas
bruscas por definicion, estas dos iltimas también parecen estar relacionadas entre si.
Finalmente, la ultima regla del conjunto es una regla rara que demuestra que las ace-
leraciones bruscas y las frenadas bruscas también van de la mano cuando son altas.
Una de las reglas de los datos independientes esta relacionada con estas, mostrada en
la Tabla 36.

Tabla 36: Regla interesante sobre los datos independientes, que relaciona directamente
las aceleraciones bruscas con las frenadas bruscas.

Conf
0,8673

Reglas Lift

)

Sup
0,3609

Frenadas
Bruscas/km

Aceleraciones
Bruscas/s

(1) 1,3896

Por lo que a través de esta regla (cuya confianza y lift es también bastante alto) se
puede confirmar que las aceleraciones bruscas bajas y las frenadas bruscas bajas van de
la mano. Con todas estas reglas se puede concluir que por lo general ambos atributos
tienden a estar en un grupo similar de distribuciéon de valores, si las aceleraciones son
altas, las frenadas seran también altas y viceversa. Igualmente, si una de ellas es baja,
la otra también lo sera.

Por otra parte, hay varias reglas acerca de un atributo que son sin duda las maés
interesantes de todas. Respecto a los atributos normales, la regla con ese atributo
interesante (que sera el tiempo de uso de conduccién de crucero) estd en la Tabla 37.

Tabla 37: Regla interesante con el atributo del tiempo de conduccién de crucero.

Reglas Sup | Conf | Lift
Tiempo Tiempo
Ralon (Vs Conduccion(}) = Valoracién(1) | 0,4006 | 0,9162 | 1,1059
Crucero

En esta regla se relacionan dos valores bajos de atributos que dan lugar a una
valoracion alta: el tiempo ralenti, lo cual es esperable ya que un alto tiempo de ralenti
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puede no ser recomendable para el motor, y el tiempo de uso de conduccién de crucero,
el cual es muy sorprendente. Cabe destacar la alta confianza que tiene esta regla. En
principio, la conduccién de crucero es algo que se considera eficiente con el consumo
de combustible, por lo que se recomienda usarlo. Sin embargo, los tramos con un bajo
tiempo de uso de esta caracteristica obtienen una mejor valoracién. En el caso de
los datos independientes, existen dos reglas relacionadas con lo mencionado, estando
representadas en la Tabla 38.

Tabla 38: Reglas interesantes de los datos independientes relacionadas con el tiempo
de conduccién de crucero y de ralenti.

Reglas Sup Conf Lift
Tiempo B
Ralenti/s() = Valoracién(t) | 04775 | 0,8522 | 1,0287
Tiempo
Conduccién(]) == Valoracién(?) | 0,6237 | 0,8730 | 1,0538
Crucero/s

En estas reglas se relacionan directamente el tiempo de ralenti bajo y el tiempo
de uso de conduccién de crucero bajo con una valoracion alta, confirmando lo dicho
anteriormente. Cabe destacar el alto soporte que tiene la segunda regla, que unido a
la alta confianza y a un buen [ift hacen ver que estd claro que, dentro de los datos de
los que se disponen, un bajo uso de la conduccion de crucero esta muy relacionado con
una buena valoracion en el tramo, obteniendo una sorprendente conclusién.

6.1.2. Arboles de decisién

Para este objetivo se han generado el arbol de decision y el Random Forest maés
precisos para los datos proporcionados a través de busqueda de parametros con la va-
lidacién cruzada, consiguiendo un buen modelo predictivo. Empezando con los arboles
de decision, se han generado varios arboles para ver si se puede predecir con exactitud
si un tramo es bueno o no. A la hora de indicar si un tramo es bueno o no, se debe
especificar un valor limite a partir del cual se pueda marcar esa diferencia. Hay una
gran cantidad de tramos con muy buena puntuacién, por lo que realmente no seria
interesante poder obtener un predictor para saber si un tramo tendra més de 50 de
valoracion o no, cuando se sabe que la gran mayoria lo va a tener. Se ha empezado
por lo tanto con un valor de 90, de forma que mas de 90 es considerado un tramo
bueno o interesante, y menos de 90 un tramo menos interesante, al ser por debajo de
la mediana.

Inicialmente, se ha intentado obtener el arbol de decisién con los atributos por
defecto. El campo Valoracion ha pasado a ser un campo discreto con solo dos posibles
valores y se ha calculado inicialmente un arbol de profundidad 3 para ver su aspecto,
mostrado en la Figura 15. Por otra parte, se ha usado en todos los modelos el 25 %
de los datos como validacion y el 75 % restante como datos de entrenamiento, al ser el
valor por defecto de sklearn. A su vez, a la hora de buscar los mejores parametros, se
usara cross-validation con 10 divisiones.
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Figura 15: Arbol de profundidad 3 obtenido con los atributos por defecto.

En el arbol podemos apreciar los nodos de decisién y los nodos finales mencionados
en la anterior seccion, mostrandose en cada uno cudl seria la clase predicha por el
modelo si se siguiese ese recorrido de decisiones. Los colores indican la clase a la que
pertenece el nodo, siendo el naranja la clase de buena valoracion y el azul la de mala
valoracion. La tonalidad del color indica la predominancia de la clase predicha frente a
la otra clase, de forma que un naranja muy intenso indicard una muy alta probabilidad
de que la clase final sea la de buena valoracién.

Como se puede ver en el arbol, hay dos atributos que parecen tener una importancia
muy alta: uno de ellos es Combustible, que con valores pequenos determina de manera
casi clara que el tramo sera bueno, y un valor muy alto hara que el tramo sea muy
propenso a una mala valoracion. Por otra parte, el campo Distancia parece también
decisivo, dado que un valor muy alto condena al tramo a una mala valoracion definitiva.
La importancia de los atributos se puede ver en la Tabla 39, donde los que tienen un
valor nulo no se han incluido.

Tabla 39: Importancia de los atributos en el arbol de la Figura 15.

Atributo Importancia
Combustible 0,853728

Distancia 0,103060
AceleracionesBruscas3 0,024036
BuenaConduccionOut 0,011745
TiempoConduccionCrucero3 0,007431

Aqui se puede apreciar la crucial importancia del atributo Combustible, con un
porcentaje altisimo, de més del 85 %. El atributo Distancia es también determinante,
con poco mas de un 10%. Sorprende el hecho de que atributos como las frenadas
bruscas no estén, ya que hemos visto en las reglas de asociaciéon que estaba relacionado
con la valoracién. Por otra parte, a partir del GridSearchCV definido anteriormente,
se ha pasado a realizar una bisqueda del mejor arbol para este caso, obteniendo uno
con profundidad 11 y 106 nodos terminales distintos. La matriz de confusién obtenida
con este arbol clasificando al conjunto de test es la mostrada en la Tabla 40.
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Tabla 40: Matriz de confusion obtenida tras clasificar el conjunto de test.

Buena valoracién | 15592 369
Mala valoracion | 1291 2523
Buena valoracion | Mala valoracién
Prediccion de clase

Clase verdadera

Como se puede apreciar, predice muy bien los buenos tramos, y algo peor los malos
tramos. Los valores de precision con el conjunto de validacién son los mostrados en la
Tabla 41.

Tabla 41: Valores de precision obtenidos tras clasificar el conjunto de test.

Precision | TPRate | TNRate
91,6056 % 0,97688 | 0,66151

Siendo T'PRate el porcentaje de buenos tramos clasificados correctamente y TN-
Rate el porcentaje de malos tramos clasificados correctamente. Se puede ver que la
precision en la clase de buena valoracién es muy alta, mientras que la de la de mala
valoracion, pese a tener un valor superior al 50 %, es peor. Por otra parte, el hecho de
que uno de los atributos mas determinantes sea la distancia, siendo un atributo que
no depende del desempeno del conductor, hace que este arbol no sea interesante. Para
evitar esto 1ltimo, se ha pasado a usar los atributos independientes, los cuales se sabe
que son todos representativos del desempeno que ha tenido el conductor a la hora de
manejar el vehiculo.

Por otra parte, el hecho de que la clase de mala valoracion haya tenido una precisién
bastante mas baja a la de buena valoracion ha podido darse porque la cantidad de
filas de la primera clase sea bastante inferior a la otra. Por lo tanto, ademéas de usar
los datos independientes, se han anadido filas repetidas de la clase de mala valoracion
dentro del conjunto de training para equiparar la cantidad. Se ha repetido también el
mismo proceso con estos datos. Al igual que antes, se ha creado primero un arbol con
altura 3, para ver qué aspecto tiene, mostrado en la Figura 16.

VelocidadMedia <= 28.25
samples = 96425
value = [45045, 45380]

class = Mala valoracion \
TiempoConduccionCrucero3/s <= 0.04 TiempoRal3fs2 <= 0.04

samples = 37478 samples = 58947
value = [27723, 9755] wvalue = [20322, 38625]
class = Buena valoracion class = Mala valoracion
— ~ — ~.
AceleracionesBruscas3/km <= 2.87 TiempoConduccionCrucero3/s <= 0.13 VelocidadMedia <= 38.25 VelocidadMedia <= 35.85
samples = 27878 samples = 9600 samples = 13364 samples = 3

value = [22730, 5148] wvalue = [4993, 4607] value = [6733, 6631] value = [13589, 31994]
class = Buena valoracion class = Buena valoracién class = Buena valoracien class = Mala valoracion

P ~ P ™~ P ~ i ~

samples = 6014 samples = 21864 samples = 6285 samples = 3315 samples = 5708 samples = 7656 samples = 19856 samples = 25727
value = [4068, 1946] value = [18662, 3202] value = [3621, 2664] value = [1372, 1943] value = [3857, 1851] value = [2876, 4780) value = [7692, 12164] | [ value = [5897, 19830]
class = Buena valoracion | | class = Buena valoracion | | class = Buena valoracion | | class = Mala valoracion | |class = Buena valoracion | | class = Mala valoracion class = Mala valoracion | |class = Mala valoracion

Figura 16: Arbol de profundidad 3 obtenido con los atributos independientes.

En este caso, se puede ver que el nuevo atributo mas importante pasa a ser el de
la velocidad media, pudiendo observar que una velocidad muy alta va a implicar que
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un tramo tenga una valoracién por debajo de la mediana. Por otra parte, el tiempo
de uso de conduccion de crucero también parece bastante importante. De hecho, ya
en lo obtenido en las reglas de asociacién se hablaba de que un alto tiempo de uso de
conduccién de crucero implicaba una mala valoracion, y aqui se puede ver que eso es
asi, dado que los altos valores de este atributo llevan a obtener tramos de este tipo.
Utilizando el GridSearchCV, se ha obtenido un arbol muy grande (47 de profundidad
y 8273 hojas) con una precisién en el conjunto de entrenamiento altisima, lo que indica
que es muy probable que el arbol esté sobreajustado. Esto se puede ver con la matriz
de confusién de la Tabla 42, obtenida tras hacer que clasifique un conjunto de datos
que no ha visto.

Tabla 42: Matriz de confusién obtenida tras clasificar el conjunto de test.

Buena valoracion | 13677 2284
Mala valoracién | 2317 1497
Buena valoracion | Mala valoracién
Prediccion de clase

Clase verdadera

Se puede apreciar que clasifica bastante bien los tramos buenos, pero se equivoca
mucho con los tramos malos. Esto se puede confirmar con las medidas de precision
representadas en la Tabla 43.

Tabla 43: Valores de precisién obtenidos tras clasificar el conjunto de test.

Precision | TPRate | TNRate
76,7332 % 0,8569 0,3925

Una precision de 0,3925 para la clase negativa es malisima, por lo que el arbol
muy probablemente se ha sobreajustado al conjunto de entrenamiento, y claramente
no tiene utilidad. Una posible solucion a esto ultimo es usar Random Forest, tal y
como se explico en el apartado anterior, ya que es muy dificil que se sobreajusten. Sin
embargo, en este caso se pierde la posibilidad de visualizar el arbol.

Dentro de Random Forest, hay varias caracteristicas a tener en cuenta. El primero
de ellos es el numero de estimadores o arboles que tenga el modelo. Hay un articulo
que indica que la cantidad recomendable es entre 64 y 128 arboles [15], pero se ha pro-
bado también con otros valores como 32, 256 y 512. Por otra parte, se han realizado
ejecuciones con dos criterios, gini y entropy, se ha valorado si incluir una profundidad
maxima de los drboles o no, y por iltimo, se ha indicado el maximo ntimero de carac-
teristicas. Toda esta bisqueda ha sido realizada con la clase GridSearchCV, obteniendo
como mejores parametros el criterio de gini, sin limite de profundidad, un méximo de
caracteristicas de 5 y 128 estimadores como los mejores atributos. Con esto, se obtiene
la matriz de confusién en el conjunto de validaciéon indicada en la Tabla 44.
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Tabla 44: Matriz de confusion obtenida tras clasificar el conjunto de test.

Buena valoracion | 14673 1288
Mala valoracion | 2067 1747
Buena valoracion | Mala valoracién
Prediccion de clase

Clase verdadera

Esta matriz mejora a la anterior, pero sigue siendo bastante mala para la clase de

malos tramos. Los valores de precisién en el conjunto de test son los obtenidos en la
Tabla 45.

Tabla 45: Valores de precision obtenidos tras clasificar el conjunto de test.

Precision | TPRate | TNRate
83,0341 % 0,9193 0,458

La precisién de la clase de mala valoraciéon mejora, pero no lo suficiente. Por lo
tanto, se deduce que es muy dificil diferenciar entre aquellos tramos con menos de
90 de valoracién y aquellos con méas de 90 utilizando unos atributos verdaderamente
representativos.

A partir de aqui, surge la idea de replantear el propdsito de este apartado. Teniendo
en cuenta que la mayoria de los tramos tienen una valoracion superior a 90 y que cerca
de un 30% tiene una valoracién perfecta, es realmente méas interesante saber si un
tramo es perfecto o no, y ver qué atributos son mas importantes para llegar a obtener
un tramo de esa magnitud. Por lo tanto, se ha repetido el mismo proceso de antes,
pero diferenciando entre dos clases dentro del atributo de valoracién: los perfectos,
siendo aquellos que tengan un valor superior a 99, y los no perfectos en caso contrario,
considerando que, por ejemplo, un tramo de 99,4 es un tramo perfecto. El arbol con
profundidad inicial de 3 tiene un aspecto similar al anterior, por lo que no es necesario
mostrarlo.

Se ha pasado directamente a calcular el arbol mas preciso, el cual tiene una profun-
didad de 15 y 167 nodos finales, que dificultan el poder visualizarlo en este informe!®.
Los atributos mas importantes en este caso son los mostrados en la Tabla 46.

I5E] 4rbol completo se puede ver pulsando aqui. Dado el gran tamafo del drbol, es necesario
hacer zoom y/o descargar la imagen para poder observar los nodos correctamente. También se puede
descargar a través de este enlace.
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Tabla 46: Atributos mas importantes para el clasificador de tramos perfectos con los
datos independientes.

Atributo | Importancia

VelocidadMedia 0,622308
TiempoRal3/s2 0,084975
Consumo100 0,076186
TiempoConduccionCrucero3/s 0,062516
FrenadasBruscas3/km 0,053304
AceleracionesBruscas3/km 0,046060
CNoPredictiva3/km 0,037154
ConsumoRal3/s2 0,011344
Rallnnec3/s2 0,006153

Subida 0,000000

Se confirma que, al igual que antes, la velocidad vuelve a tener un papel crucial a
la hora de decidir los tramos. Por otra parte, el resto de atributos estdn mas o menos
equilibrados, destacando el hecho de que el atributo Subida no afecta en nada, y que
el tiempo de uso de conducciéon de crucero vuelve a ser importante. La matriz de
confusién obtenida con el conjunto de validacién es la mostrada en la Tabla 47.

Tabla 47: Matriz de confusion obtenida tras clasificar el conjunto de test.

Buena valoracién | 7998 2380
Mala valoracién | 3372 6025
Buena valoracion | Mala valoracién
Prediccion de clase

Clase verdadera

En este caso, se consiguen unas predicciones decentes en la clase de la mala valo-
racion, pese a que la otra clase ha perdido algo de precision. Esto se puede ver mas en

detalle en la Tabla 48.

Tabla 48: Valores de precision obtenidos tras clasificar el conjunto de test.

Precision | TPRate | TNRate
70,9128 % | 0,77067 0,6412

A través de estas métricas, se puede apreciar que se ha conseguido obtener un arbol
de decisién interesante, con atributos representativos y que ademas predice bastante
bien ambas clases. Se ha intentado, como tultima opcién, usar Random Forest para
ver si se obtiene un modelo que mejore la precision anterior. Se puede ver que la
mejoria obtenida con el mejor Random Forest, siendo uno con criterio de entropy, una
profundidad maxima de 20, 128 estimadores y un nimero maximo de 5 caracteristicas,
es la indicada en las Tablas 49 y 50.
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Tabla 49: Matriz de confusion obtenida tras clasificar el conjunto de test.

Buena valoracion | 8154 2224
Mala valoracion | 3099 6298
Buena valoracion | Mala valoracién
Prediccion de clase

Clase verdadera

Tabla 50: Valores de precision obtenidos tras clasificar el conjunto de test.

Precision | TPRate | TNRate
73,0822 % 0,7857 0,6702

Como se puede apreciar, la mejoria no es muy grande, pero ahora predice con mas
exactitud ambas clases. Por lo tanto, gracias a este Random Forest, se ha obtenido
un modelo predictivo capaz de clasificar los tramos en perfectos o imperfectos con
bastante éxito, cumpliendo, junto con el arbol anterior, el objetivo marcado. Ademas,
se ha podido apreciar la importancia de algunos atributos como los tiempos de uso
de conduccién de crucero, el tiempo de ralenti y, sobre todo, la velocidad media, a la
hora de clasificar tramos.

6.1.3. Clustering

Por 1ltimo, esta el objetivo de agrupacién de tramos por perfiles de conduccion,
donde se ha utilizado clustering. Se ha trabajado directamente sobre los datos in-
dependientes, ya que no seria tan interesante obtener distintas divisiones donde los
atributos determinantes pudiesen ser la distancia recorrida o el tiempo total. Ademaés,
se han normalizado los datos antes de realizar las divisiones, para asegurarse de que
estan en la misma escala. Esto es muy importante para las distancias Euclideas de
k-means, ya que de no ser asi, aquellos atributos con un rango mas amplio de valores
dominarian la division en clusters, al obtener valores de distancia mas altos que con
otros atributos [16]. Posteriormente, se han usado los valores iniciales para visualizar
los clusters.

Inicialmente, se ha realizado una divisién en dos grupos, analizando este primer
resultado. Esta divisién no es muy satisfactoria, dado que los grupos estan muy des-
compensados, teniendo un grupo 75223 filas y el otro 3296. La division ademaés es muy
similar a una divisién donde se considerasen tramos con una valoraciéon suspensa, es
decir, por debajo de 50, y tramos aprobados, con atributos muy buenos. Dado que la
divisién no es interesante y no aporta informacién nueva, se ha pasado directamente
a utilizar 3 clusters.

En este caso, si que se obtiene una divisién mas sorprendente. El grupo con tramos
suspensos se mantiene intacto, pero el primer grupo pasa a dividirse en dos bastante
interesantes. El primer grupo de los aprobados tiene una media més baja de valoracion
que el otro grupo aprobado (83,18 frente a 97,92), pero tiene una media muy alta de
velocidad media, més que incluso el grupo de valoracién mala, y un consumo similar
al de otros grupos. Sin embargo, posee atributos bastante bajos en campos como
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aceleraciones y frenadas bruscas o el tiempo de conduccién de crucero. Por otra parte,
el otro grupo de los aprobados tiene estadisticas a la inversa.

e cluster 0
cluster 1
e Ccluster 2

AceleracionesBruscas3km

Figura 17: Clusters representados en base a su valoracién, velocidad media y acelera-

ciones bruscas.

En la Figura 17 se puede apreciar lo indicado, siendo el cluster 1 el grupo de tramos
suspensos, el cluster 0 el grupo de tramos aprobados con menor velocidad pero mas
movimientos bruscos y el cluster 2 el otro grupo de aprobados con mayor velocidad
pero un menor valor de atributos relacionados con la conduccién no predictiva. Por
lo tanto, hay un grupo de perfiles de conductores que tienen una conduccién mas
“experta”, van a velocidad mas alta, pero cometen menos errores, ya que los valores
de aceleraciones bruscas, frenadas bruscas o conduccién no predictiva son bastante
bajos en comparacién con el resto. Lo he llamado de esa forma ya que, por lo general,
cuando uno utiliza durante bastante tiempo un vehiculo y coge confianza, tiende a
realizar menos errores a la vez que se aumentan las velocidades. Por otra parte, el otro
grupo de los aprobados parece un grupo con una conduccién mas “novata”, donde
conducen con menor velocidad y ademdas son mas propensos a tener movimientos
bruscos. Cabe destacar que la valoracién es mas alta en el cluster 2 que en el 1, lo
que parece indicar que la velocidad media es méas determinante que los movimientos
bruscos a la hora de indicar las métricas de conduccion, lo cual esta relacionado con
lo deducido en el analisis dedicado al segundo objetivo.
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Si se pasa a realizar una divisién en un niimero mayor de grupos, se puede ver que
esto se acentia. Con cuatro clusters, los grupos pasan a ser:

= Un grupo con valoraciones muy malas, al igual que antes.

= Un grupo con valoraciones muy buenas y velocidad alta, pero con menos movi-
mientos bruscos.

= Un grupo con valoraciones muy buenas y velocidad baja, pero con bastantes
movimientos bruscos.

= Un nuevo grupo que parece representar unos tramos con una valoracién de me-
dia 64, que seria aceptable, y con una velocidad muy alta, pero con el resto
de parametros muy similar al cluster 2, por lo que realmente estos dos estan
relacionados.

Por lo tanto, se puede ver que si se sigue dividiendo en mas clusters no se conseguira
realmente ninguna informacion extra de la obtenida hasta ahora, ya que en el caso
anterior el ultimo grupo estd bastante relacionado con el de la conduccion experta.
Gracias a la aplicacion de clustering, se pueden obtener tres perfiles principales de
tramos: aquellos mal realizados, que tienen una valoracion baja, aquellos que han sido
conducidos de forma experta, ya que se aprecian velocidades altas pero pocos errores,
recordando a lo que podria ser la conduccién de alguien que lleva trabajando bastante
tiempo y esta muy acostumbrado a la maquina, y un tltimo perfil de conduccién mas
novata, siendo cauto con las velocidades pero cometiendo bastantes errores.

6.2. Validaciéon y conclusiones

Una vez obtenidos todos los resultados, se ha mantenido una reunién con el equipo
de Fagor SDS para mostrarselos y de esta forma verificar si son interesantes. La re-
troalimentacion enviada por la empresa tras ensenarles el funcionamiento del trabajo
y los resultados obtenidos es la siguiente: “El trabajo realizado por Jorge nos ha per-
mitido realizar el acercamiento y primeros pasos a las ultimas tecnologias de mineria
de datos con las que mejorar los resultados actuales obtenidos con el procesamiento
de datos tradicional. El analisis realizado sobre el procedimiento de célculo y extrac-
cién de los tramos nos ha permitido corregir errores, como por ejemplo el efecto de la
conduccién crucero, y aumentar la precision de los mismos, obteniendo asi mejoras en
la evaluacién de los conductores. Estamos enormemente satisfechos con los resultados
y gracias a este proyecto se ha incluido en el plan de gestién la incorporacién de un
ingeniero de datos encargado de liderar la incorporacion de las tecnologias de ciencias
de datos en nuestros procesos asi como de continuar la investigacion.”

A partir de este trabajo se pueden obtener varias conclusiones. Respecto a los obje-
tivos, lo mas interesante esta en las reglas de asociacién, donde se mostraba la relacion
entre la cantidad de aceleraciones bruscas y la de frenadas, y sobre todo, el sorpren-
dente hecho de que un alto uso de la conduccion de crucero afecta negativamente a la
valoracion de tramo, de forma que parece que esto realmente no es eficiente. Los mo-
delos predictivos han mostrado la importancia de otros atributos, como la velocidad
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media o el propio tiempo de uso de conduccién de crucero, bastante determinantes
a la hora de decidir la clase de un tramo, ademas de la posibilidad de predecir con
bastante precision si un tramo sera perfecto o no a través de un modelo. Por ultimo, la
aplicacion de clustering ha permitido descubrir dos perfiles interesantes de conduccion
dentro de la base de datos, uno que representa a una conduccion mas veterana y otro
que representa a un estilo mas novel, ambos con buenas valoraciones.

Respecto a la metodologia del proyecto, se ha podido apreciar el potencial de las
técnicas de Ciencia de Datos, haciendo posible obtener conclusiones muy interesantes,
y en algunas ocasiones inesperadas, consiguiendo informacién que de otra forma no se
podria obtener.
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