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Resumen

En el presente Trabajo de fin de Grado se realiza el desarrollo de una aplicacién basada en
técnicas de aprendizaje automatico para predecir la afluencia de usuarios en las calles
principales de Madrid. Para lograr esto, se tienen en cuenta varios datos como los dias
festivos, el clima y si hay partido de futbol, los cuales se utilizan como variables de entrada
en los algoritmos de aprendizaje automatico.

Se realiza un analisis comparativo de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico,
incluyendo Regresién Lineal, Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios y Gradient Boosting.
Estos algoritmos se aplican a los datos disponibles para determinar cual de ellos proporciona
las mejores predicciones de la afluencia de usuarios en las calles principales.

Se evalua el rendimiento de cada uno utilizando varias métricas de evaluacion. Entre estas
métricas se encuentran el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE), y el Coeficiente de Determinacion (R?).

Ademas, se lleva a cabo la descarga y transformacién automatica de los datos necesarios
para el analisis. Se implementan técnicas de optimizacion con el fin de mejorar la eficiencia
del programa.

El proyecto también incluye la visualizacion de datos, lo cual permite presentar los resultados
de manera clara y comprensible. Para hacer la aplicacidn mas amigable con los usuarios,
se desarrolla una interfaz web utilizando el framework Flask. Esta interfaz permite a los
usuarios interactuar con la aplicacion de manera intuitiva, brindando la capacidad de realizar
consultas, visualizar resultados y obtener predicciones de la afluencia de usuarios en tiempo
real.
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Abstract

In this Bachelor's Degree Final Project, a machine learning application is developed to predict
user influx in the main streets of Madrid. To achieve this, various data such as holidays,
weather, and football matches are considered, which are used as input variables in the
machine learning algorithms.

A comparative analysis of different machine learning algorithms is performed, including
Linear Regression, Decision Trees, Random Forests, and Gradient Boosting. These
algorithms are applied to the available data to determine which one provides the best
predictions of user influx in the main streets.

The performance of each algorithm is evaluated using several evaluation metrics, including
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Coefficient of
Determination (R?).

Additionally, automatic data downloading, and transformation are carried out to prepare the
data for analysis. Optimization techniques are implemented to improve the program's
efficiency.

The project also includes data visualization, which allows presenting the results in a clear
and understandable manner. To make the application more user-friendly, a web interface is
developed using the Flask framework. This interface enables users to interact with the
application intuitively, providing the capability to make queries, visualize results, and obtain
real-time predictions of user influx.
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1. Introduccidén

Debido a la situacion pandémica que se declaré en 2020, el mundo ha experimentado
cambios significativos en comparacion con el pasado. Tanto las empresas como los
ciudadanos han tenido que adaptarse rapidamente, lo cual ha generado nuevas necesidades
y un mayor uso de la tecnologia.

A pesar de todos los desafios que ha planteado, esta situacién ha impulsado un gran avance
tecnolégico, ya que se ha buscado reactivar la economia minimizando los riesgos para la
salud en la medida de lo posible. Esto ha llevado a un mayor reconocimiento y aplicacion del
aprendizaje automatico, también conocido como machine learning, en los ultimos afnos.
Gracias a esta tecnologia, podemos tomar decisiones mas inteligentes y mejor
fundamentadas.

1.1 Motivacion

e Impacto social: Ayudar a las personas a planificar sus actividades diarias de manera
mas eficiente, evitando aglomeraciones y reduciendo el tiempo de espera en lugares
concurridos. Al desarrollar esta aplicacion, estaria contribuyendo a mejorar la
experiencia de las personas en la ciudad y a promover un entorno mas seguro y
cémodo.

e Mejora de la planificacion urbana: puede ser valiosa para las autoridades locales y los
planificadores urbanos. Proporcionar datos precisos sobre los patrones de afluencia
en diferentes areas de la ciudad puede ayudar en la toma de decisiones sobre la
distribucion de recursos, la gestion del trafico y la planificacion de eventos. La
aplicacion podria contribuir a una mejor planificacion urbana y a la optimizacion de los
servicios publicos en Madrid.

e Innovacion y aprendizaje: desarrollar esta aplicacion me permitira mejorar mis
habilidades técnicas. Aprenderé sobre técnicas de aprendizaje automatico y analisis
de datos, que son muy valoradas en el mercado laboral actual. Este proyecto me
brinda la oportunidad de innovar, experimentar y aprender en un area de gran
demanda y crecimiento.

Proyecto Fin de Grado 11



1.2 Objetivos

El objetivo de este proyecto es desarrollar una aplicacién accesible para todos los
ciudadanos que sea capaz de predecir la afluencia de usuarios de la via en las calles
principales de la ciudad de Madrid.

Para lograrlo, se utilizaran los datos abiertos proporcionados por la Comunidad de Madrid.
Estos datos incluyen informacion sobre la cantidad de personas que transitan a pie y en
bicicleta en diferentes calles, en diferentes dias y horarios de la semana [4].

La aplicacion mostrara predicciones de afluencia para fechas y horas especificas. Con el fin
de lograrlo, los objetivos generales del proyecto son los siguientes:

e Descargar y transformar automaticamente los datos de la pagina de la Comunidad de
Madrid.

e Realizar un anadlisis comparativo de los distintos algoritmos de Machine learning
eligiendo el algoritmo con el porcentaje de error mas bajo.

e Visualizar los datos mediante graficas y mapas, facilitando la comprension y la
interpretacion de la informacién por parte de los usuarios.

e Adquirir los conocimientos para el desarrollo de una aplicacion de aprendizaje
automatico.

e Profundizar en el lenguaje de Python y las bibliotecas pandas, numpy, sklearn y flask.

e Implementar procesamiento paralelo para mejorar la eficiencia y reducir los tiempos
de ejecucion.

e Registrar los eventos y mensajes de interés mediante la ejecucion del programa con
logging.
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2. Marco tecnologico

En este apartado de explican algunos términos y conceptos requeridos para entender el
desarrollo del proyecto.

2.1 Modelo de aprendizaje automatico

Un modelo captura las relaciones y patrones importantes presentes en los datos y las utiliza
para realizar predicciones y obtener informacion.

Una vez que el modelo ha sido entrenado, se puede utilizar para realizar predicciones en
nuevos datos sin etiquetar. El modelo toma las caracteristicas de entrada y genera una salida
o prediccion basada en los patrones aprendidos durante el entrenamiento [1].

Data Algorithm Model

*f(X)

Figura 2.1: Modelo de aprendizaje automatico [2]

2.2 Tipos de aprendizaje

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, se proporciona al modelo un conjunto de datos etiquetados,
donde cada ejemplo esta asociado con una etiqueta o clase conocida. El objetivo es que el
modelo aprenda a mapear las caracteristicas de entrada a las etiquetas correspondientes.
Esto permite al modelo realizar predicciones o clasificar nuevos datos en funcion de los
patrones aprendidos durante el entrenamiento [3].

Proyecto Fin de Grado 13
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Figura 2.2: Aprendizaje supervisado [4]

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, no se proporcionan etiquetas en los datos de
entrenamiento. El objetivo principal es descubrir patrones, estructuras o relaciones ocultas
en los datos. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado pueden realizar tareas como la
agrupacion (clustering), donde se identifican grupos o clusteres de datos similares, o la
reduccion de dimensionalidad, donde se busca representar los datos en un espacio de
menor dimension [5].

INEierprotatign

A

a ]
A 49
[ ]

Figura 2.3: Aprendizaje no supervisado [6]

Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, el modelo, llamado agente, aprende a través de la interaccion
con un entorno. El agente toma acciones en un entorno y recibe recompensas o castigos
segun el resultado de esas acciones. El objetivo del agente es aprender una politica de toma
de decisiones que maximice las recompensas a largo plazo. El aprendizaje por refuerzo se
utiliza en problemas de toma de decisiones secuenciales [7].
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Figura 2.4: Aprendizaje por refuerzo [8]

Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado es una combinacion de aprendizaje supervisado y no
supervisado. Aqui, se utilizan datos etiquetados y no etiquetados en el entrenamiento. La
idea es que los datos no etiquetados proporcionen informacién adicional para mejorar el
rendimiento del modelo, aprovechando tanto la informacién conocida como la estructura
oculta en los datos no etiquetados [9].

Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia en lugar de entrenar un modelo desde cero, se transfieren
los conocimientos. Esto es util cuando hay pocos datos disponibles en el dominio objetivo o
cuando el modelo ya ha sido entrenado en un dominio relacionado [10].

2.3 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Regresion lineal

Es un algoritmo utilizado para problemas de regresién, donde se busca predecir un valor
numeérico continuo. El objetivo es encontrar la mejor linea recta que se ajuste a los datos
de entrenamiento [11].

Proyecto Fin de Grado 15



Data Points

Dependent
Variable

N

Line of Regression

Independent
Variable

Figura 2.5: Algoritmo regresion lineal [12]

Regresiéon Polinomial

La regresion polinomial es un caso especial de la regresion lineal. Mientras que la regresion
lineal asume una relacion lineal entre las variables, la regresién polinomial permite modelar
relaciones mediante el ajuste de polinomios de grado mayor [13].

Simple linear model Polynomial model
A YA

s ° y=bo+bix y=bo+bix1+b2x:?
: ;

Figura 2.6: Algoritmo de regresion polinomial [14]

Vectores de soporte de Regresion
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El algoritmo de vectores de soporte de regresion busca encontrar una curva o hiperplano
que se ajuste a los datos de entrenamiento.

El hiperplano obtenido modelara el comportamiento de los datos y estara acompafado de
un rango de margen maximo tanto en el lado positivo como en el negativo. Este rango tiene
la misma forma que la curva. Los datos que se encuentren fuera de este rango se consideran
errores y se mide la distancia entre ellos y los rangos. Esta distancia se llama épsilon y afecta
la ecuacion final del modelo [15].

b
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Figura 2.7: Algoritmo de vectores de soporte de regresion [15]

Arboles de decision

Este algoritmo divide el conjunto de datos en diferentes regiones segun las caracteristicas,
formando un arbol de decisién. Es utilizado tanto para clasificacion como para regresion, y
proporciona una estructura clara y facil de interpretar [16].

El arbol esta formado por distintos nodos:

e Nodo de decision: evalua una caracteristica especifica del conjunto de datos y realiza
una division basada en esa caracteristica.
¢ Nodo terminal: no tiene ramas salientes y representa una conclusién o resultado final.

Para predecir un valor partimos del nodo raiz, que seria el primero del arbol, y hacemos
diferentes comparaciones siguiendo las ramas y saltando de un nodo a otro hasta llegar a la
prediccion final.

Proyecto Fin de Grado 17



Weather Outlook

sunny | l overcast (cloudy) ]

Humidity wind
high normal weak strong
Play tennis:No  Play tennis:Yes Play tennis:Yes  Play tennis:Yes Play tennis:No

Figure 1: Play Tennis Decision tree

Figura 2.8: Algoritmo arbol de decision [17]

Bosques aleatorios

Es un método de ensamble que utiliza multiples arboles de decision. Cada arbol es
entrenado con una muestra aleatoria del conjunto de datos, y las predicciones finales se
obtienen mediante un proceso de votacién o promediando las predicciones individuales de
los arboles [18].

Cada arbol se entrena en un subconjunto de datos obtenido mediante muestreo aleatorio
con reemplazo, lo que implica que cada arbol se entrena en una muestra unica de datos.
Por lo general, se utiliza la raiz cuadrada (Ym) del nimero total de caracteristicas como
tamano del subconjunto de caracteristicas en cada nodo. Como resultado, cada arbol en el
bosque presenta pequefas diferencias en términos de los datos en los que fue entrenado y
las caracteristicas que utilizé. Esto lleva a que cada arbol genere predicciones ligeramente
diferentes para el mismo conjunto de datos de entrada. En el caso de problemas de
clasificacion, se selecciona la clase mas frecuente entre los arboles, mientras que en
problemas de regresion se realiza un promedio de las predicciones numéricas de los arboles.
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1 o |

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

|

» | MasoRITY vOTING / AVERAGING | <

FINAL RESULT

Figura 2.9: algoritmo bosques aleatorios [19]

Gradient Boosting

Es un algoritmo de ensamble que construye multiples arboles de decision de manera
secuencial, enfocandose en corregir los errores del modelo anterior. Utiliza el principio de
gradiente descendente para ajustar los errores residuales y mejorar gradualmente la
precision del modelo [20].

Genera un primer arbol y luego realiza la validacidon o evaluacion de su desempefo. Las
muestras que fueron clasificadas incorrectamente por este primer arbol se utilizan para
entrenar el siguiente arbol en el proceso de construccion. De esta manera, cada arbol
subsiguiente se enfoca en corregir las predicciones erroneas del arbol anterior, o que
contribuye a mejorar la precision global del modelo.

Proyecto Fin de Grado 19
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Figura 2.10: Algoritmo gradient boosting [21]

2.4 Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos desempefia un papel fundamental en el modelo de
aprendizaje automatico al preparar y transformar los datos para su 6ptimo funcionamiento.
Permite abordar datos faltantes o incorrectos, estandarizar y normalizar los datos, codificar
variables categoricas, tratar el desequilibrio de clases y reducir la dimensionalidad. Estas
transformaciones mejoran la calidad de los datos, evitan sesgos, facilitan la interpretacion y
optimizan el rendimiento del modelo, lo que se traduce en resultados mas precisos y

confiables en el proceso de aprendizaje automatico [22].

Gestion de valores nulos

La gestion de valores nulos consiste en el proceso de identificar, tratar y manejar los valores
faltantes en un conjunto de datos. Algunas posibles soluciones a este problema incluyen:

[23]

El escalado de caracteristicas

Test

O Correct Prediction

Wrong Prediction

Eliminacion de muestras o de caracteristicas que incluyan valores nulos
Reemplazo por un valor

Asignacion de una categoria exclusiva
Prediccién de los valores nulos
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El escalado de caracteristicas es un proceso de preprocesamiento de datos numéricos que
se utiliza para asegurar que todas las caracteristicas o variables tengan un rango similar o
estén en la misma escala. El objetivo principal del escalado de caracteristicas es evitar que
una caracteristica domine o tenga un impacto desproporcionado en el analisis y asi mejorar
la interpretacion de los resultados [24].

Codificacion One-hot

La codificacion one-hot es una técnica utilizada para representar variables categoricas como
variables binarias en el analisis de datos sin establecer relaciones de orden o magnitud entre
las categorias [25].

Label Encoding One Hot Encoding
Food Name Categorical # | Calories Apple | Chicken [ Broccoli | Calories
Apple 1 95 - 1 0 0 95
Chicken 2 231 0 1 0 231
Broccoli 3 50 0 0 1 50

Figura 2.11: Ejemplo codificacion One-hot [26]

Division de datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba

Los datos se dividen en tres conjuntos: entrenamiento, validaciéon y prueba. El conjunto de
entrenamiento se utiliza para entrenar el modelo, el conjunto de validacion se utiliza para
ajustar los hiperparametros del modelo y el conjunto de prueba se utiliza para evaluar la
precision final del modelo.
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2.5 Técnicas para la evaluacion de los resultados

Existen varias técnicas para evaluar los resultados del modelo, algunas de las usadas en
este proyecto son:

Error cuadratico medio (MSE)

El MSE, la ecuacion (1), es una métrica que calcula el promedio de los errores al cuadrado
entre las predicciones del modelo y los valores reales. Cuanto menor sea el valor del MSE,
mejor sera el ajuste del modelo a los datos [27].

MSE =~ (yi - 91)? (1)

¢ N es el numero total de observaciones en el conjunto de datos.
e yies el valor real de la i-ésima observacion.
e yies la prediccion del modelo para la i-ésima observacion.

Raiz del error cuadréatico medio (RMSE)

EI RMSE, la ecuacion (2), se calcula como la raiz cuadrada del MSE, lo que proporciona una
medida del error promedio en la misma unidad que la variable objetivo. Cuanto menor sea
el valor del RMSE, mejor sera el ajuste del modelo a los datos [27].

RMSE = \/%Z’i"zl(yi — $i)2 = VMSE (2)

Error absoluto medio (MAE)

El MAE, la ecuacién (3), se calcula como la diferencia absoluta entre cada valor real y su
correspondiente prediccion, y luego se promedian todas estas diferencias. Cuanto menor
sea el valor del MAE, mejor sera el ajuste del modelo a los datos [27].

MAE = =3I, |yi - 9i (3)

Coeficiente de determinacion (R?)
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El coeficiente de determinacién, ecuacion (4), es una métrica que indica la proporcién de la
varianza de la variable objetivo que es explicada por el modelo. Toma valores entre 0 y 1,
donde 0 indica que el modelo no explica la varianza y 1 indica un ajuste perfecto [27].

MSE(modelo) (4)

R?=1- -
MSE (linea base)

Siendo el MSE (linea base) la ecuacion (5)
MSE (linea base) = ~ YL, (yi — 7)2 (5)

e VY eslamedia de los valores objetivo en el conjunto de datos.

2.6 Patrén arquitectonico MVC

El patrén arquitectonico Modelo-Vista-Controlador (MVC) en disefiar y organizar las
aplicaciones de software separando la légica de negocio, la presentacidon de la interfaz de
usuario y la gestion de eventos. El usuario interactia con la interfaz de usuario y la vista
envia eventos o solicitudes al controlador.

Proporciona una estructura clara y modular, facilitando el desarrollo, el mantenimiento y la
evolucion de la aplicacion [28].
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Figura 2.12: Patron MVC [28]

2.7 Herramientas de desarrollo

Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca popular y de cddigo abierto en Python que se utiliza para
realizar tareas de aprendizaje automatico. Proporciona una amplia gama de algoritmos,
herramientas de preprocesamiento de datos y utilidades para tareas relacionadas con el
aprendizaje automatico, como la evaluacion de modelos y la seleccion de caracteristicas.

Scikit-learn se basa en las bibliotecas NumPy y SciPy y ofrece una interfaz sencilla para
aplicar algoritmos de aprendizaje automatico a conjuntos de datos [29].

Folium

Folium es una biblioteca de Python que se utiliza para la visualizacion interactiva de datos
geoespaciales. Esta basada en la popular biblioteca JavaScript Leaflet.js y proporciona una
interfaz facil de usar para crear mapas interactivos en Python [30].
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Programacion por hilos

La programacion por hilos es una técnica que consiste en la ejecucion de varias operaciones
dentro de un programa. Cada flujo de ejecucién es denominado hilo.

Cuando se utiliza la programacion por hilos, un programa puede ejecutar multiples hilos
simultaneamente, lo que permite realizar tareas concurrentes y aprovechar mejor los
recursos del sistema. Cada hilo puede realizar diferentes tareas de forma independiente y
simultanea, lo que puede mejorar el rendimiento y la capacidad de respuesta de una
aplicacioén [31].

Concurrent futures

Concurrent.futures es un modulo de la biblioteca estandar de Python. Proporciona una
interfaz de alto nivel para la ejecucion concurrente de tareas en paralelo de forma asincrona.

El modulo proporciona dos clases:

e Los “ejecutores” (executors): se utilizan para gestionar grupos de trabajadores
e Los "futuros" (futures): se utilizan para gestionar los resultados calculados por los
trabajadores

La aplicacion crea una instancia del ejecutor y luego envia las tareas que se deben ejecutar.
Cada tarea devuelve un objeto Future cuando se inicia, lo cual representa el resultado
pendiente de la tarea. Cuando la aplicacion necesita el resultado de una tarea en particular,
utiliza el objeto Future correspondiente para esperar y obtener el resultado [32].

Flask

Flask es un framework ligero y flexible escrito en Python utilizado para crear paginas webs.
Se basa en el concepto de "microframework”, o que significa que proporciona solo las
herramientas basicas para construir una aplicacion web [33].
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3. Especificaciones y restricciones de diseio

Las especificaciones y restricciones de disefio para la aplicacion son las siguientes:

e Desarrollo de una aplicacion que prediga la cantidad de los usuarios de la via creando
un modelo de aprendizaje automatico.

e La aplicacion descargara los datos abiertos de la pagina de la Comunidad de Madrid
[34], relativa a la cantidad de peatones y bicicletas correspondientes a diferentes
calles en diferentes dias y horas de semana.

e Se tendran en cuenta los datos climatologicos y los partidos de futbol para la creacion
del modelo y posterior prediccion.

e Se realizara un procesamiento y transformacion de los datos descargados para su
posterior analisis. Esto implica aplicar diferentes técnicas y operaciones para limpiar,
filtrar, normalizar o enriquecer los datos, segun sea necesario.

e La interfaz de usuario mostrara los resultados en un mapa interactivo donde
aparecera:

o Nombre de la calle
o Diay hora de la prediccion
o Prediccion de gente

e La aplicacion ofrecera una funcionalidad de actualizacion del modelo para mejorar
continuamente la precision de las predicciones. Esto implicara la incorporacion de
nuevos datos y el reentrenamiento del modelo cuando se solicite.

e La aplicacion desarrollada ofrecera una funcionalidad de visualizacion de datos para
facilitar la comprension y andlisis de la prediccion de afluencia de gente en las calles
de Madrid.

e Laaplicacion se desarrollara en Python y se utilizara un controlador de versiones para
gestionar el codigo fuente.

e Se emplearan bibliotecas adecuadas para el procesamiento de datos, creacion de
modelos automaticos y creaciéon de mapas.
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e La aplicacion estara disefiada para ser independiente del sistema operativo en el que
se ejecute.
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4. Descripcion de la solucidon propuesta

4.1 Fases de lacreacion del modelo de aprendizaje automatico

Importacién de datos

En esta fase, se importan los datos necesarios para entrenar y evaluar el modelo. Esto puede
incluir conjuntos de datos histéricos que contengan informacién sobre la afluencia de gente
en diferentes calles de Madrid en distintos momentos. Es importante asegurarse de que los
datos se importen de manera adecuada y estén en un formato compatible con el modelo.

Limpieza de datos

En esta fase, se realiza un proceso de limpieza de los datos importados para asegurarse de
que estén libres de errores, duplicados o valores atipicos que puedan afectar negativamente
el rendimiento del modelo. Esto implica la eliminacién o correccion de datos incorrectos, la
gestion de valores faltantes y la normalizacion de la estructura de los datos para facilitar su
procesamiento.

Procesamiento de los datos

A continuacién, se realizan analisis estadisticos y transformaciones adicionales para mejorar
la calidad de los datos y prepararlos para el modelado. Esto incluye técnicas como la
normalizacion de los datos numéricos para que estén en la misma escala, la codificacién de
variables categoricas, la seleccion de caracteristicas relevantes y la divisiéon del conjunto de
datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Creacion del modelo

En esta fase, se procede a la creacion del modelo utilizando diferentes algoritmos de
regresion. Se consideran los siguientes algoritmos: Regresion lineal, arboles de decision,
bosques aleatorios y Gradient Boosting. Se realiza un ajuste de hiperparametros para
encontrar la mejor configuracion.

Evaluacion y seleccion del modelo

Se entrena y evalua el rendimiento de cada modelo utilizando las métricas de evaluacion: el
error cuadratico medio (MSE), la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de
determinacién (R?). Luego, se selecciona el algoritmo que haya demostrado el mejor
rendimiento en funcién de estas métricas. Esto asegura que el modelo seleccionado sea
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capaz de proporcionar las predicciones mas precisas y confiables de la afluencia de gente
en cada calle de Madrid.

Visualizacién de resultados

En esta fase, se utiliza la visualizacion de datos para comprender mejor las caracteristicas
de los datos y los resultados del modelo seleccionado. Se generan graficos por cada calle
de Madrid que muestran:

e Eficiencia del modelo: Se crean graficos que representan la eficiencia del modelo en
cada calle de Madrid, mostrando el Coeficiente de Determinacién (R*2) obtenido en
los datos de entrenamiento, de prueba y la puntuacion general.

Comparacion de Resultados

R™2 Score

Train Scores Test Scores Score Total

Figura 4.1: Ejemplo de visualizacion del coeficiente de determinacion

e Importancia relativa de los parametros del modelo: Se generan graficos que muestran
la importancia relativa de los parametros del modelo en cada calle de Madrid. Esto
permite identificar qué variables o caracteristicas tienen un mayor impacto en las
predicciones de afluencia de gente en cada calle. Estos graficos pueden ayudar a
comprender qué factores son mas relevantes para cada ubicacién especifica.
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Figura 4.2: Ejemplo de visualizacion de importancia de caracteristicas

e Ejemplo de prediccién por cada calle de Madrid: Se realiza un ejemplo de prediccién
para cada calle de Madrid proporcionada en los datos, utilizando el modelo entrenado
para predecir la afluencia de personas en cada calle especifica. Los resultados de
estas predicciones se representan en graficos que comparan la cantidad de usuarios
reales con los valores predichos por el modelo. Estos graficos incluyen 10 muestras
aleatorias del conjunto de datos, lo que permite una comparacion detallada de las
predicciones. Cada barra en el grafico representa una columna del conjunto de datos,
lo cual implica que muestra un dia y hora aleatorios de una calle especifica. El objetivo
principal del grafico no es destacar un dia o una hora en particular, sino comparar los
datos predichos con los datos reales. Esto nos permite evaluar la precision de las
predicciones realizadas por el modelo.
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Comparacion entre valores predichos y reales
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Figura 4.3: Ejemplo de prediccion de valores de 10 muestras del modelo

4.2 Conjunto de datos

Definicién del conjunto de datos

En la realizacién del proyecto se han necesitado de distintas fuentes de datos:
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e Aforos de peatones y bicicletas: este conjunto de datos es la principal fuente para el
entrenamiento del modelo, sobre el que se planted el proyecto inicialmente. Estos
datos proporcionan informacién sobre los usuarios de la via publica en las calles de
Madrid.

e Calendario: Se ha utilizado un calendario para identificar y tener en cuenta los dias
festivos y eventos especiales. Esta informacion es relevante, ya que la presencia de
usuarios en la via puede variar significativamente en estos dias, lo que afecta a la
prediccion del modelo.

e Datos climatologicos: se han considerado los datos de temperatura y precipitaciones.
Las variaciones en el clima pueden influir en la cantidad de usuarios en las calles, ya
que las personas pueden optar por actividades al aire libre segun las condiciones
climaticas.

e Partidos de futbol: Se ha tenido en cuenta la informacién sobre los partidos de futbol,
ya que estos eventos pueden tener un impacto significativo en el flujo de peatones.
La celebracion de un partido puede generar un aumento o disminucién en el numero
de personas en areas especificas.

Estas fuentes de datos se han utilizado de manera conjunta para enriquecer el modelo de
prediccion y mejorar su capacidad para estimar el numero de usuarios de la via publica. Al
considerar factores como los dias festivos, las condiciones climaticas y los partidos de futbol,
se puede lograr una mayor precision en las predicciones del modelo.

Aforos de peatones y bicicletas

Para el entrenamiento del modelo se utiliza el conjunto de datos "Aforos de peatones y
bicicletas" proporcionado por los datos abiertos de la comunidad de Madrid [35].

Este conjunto proporciona informacién detallada sobre la cantidad de peatones y bicicletas
en diferentes calles de la ciudad de Madrid. Estos datos se recopilan en puntos de medicion
especificos ubicados en diversas calles, y se realizan mediciones diarias cada hora.

Los datos estan organizados en un archivo csv estructurado con los siguientes campos:

e FECHA: Fecha en la que se recogieron los datos.

e HORA: Hora en la que se realizo la recogida de datos.

e [IDENTIFICADOR: Identificador del aforo, indicando el numero de estacion
permanente de aforo tanto para peatones como para bicicletas.

e BICICLETAS/PEATONES: Numero de peatones o bicicletas contadas en un intervalo
de quince minutos.

e NUMERO DISTRITO: Numero del distrito donde se encuentra la estacién de aforo.

e DISTRITO: Denominacion del distrito donde se encuentra la estacion de aforo.
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NOMBRE_VIAL: Calle donde se encuentra la estacién de aforo.

NUMERO: Numero de la calle donde se encuentra la estacion de aforo.
CODIGO_POSTAL: Cadigo postal donde se encuentra la estacion de aforo.
OBSERVACIONES DIRECCION: Informacién adicional relacionada con la direccién.
LATITUD: Coordenada de latitud de la ubicacion de la estacion de aforo.
LONGITUD: Coordenada de longitud de la ubicacion de la estacién de aforo.

Estos datos son recopilados y proporcionados por la Direccion General de Planificacion e
Infraestructuras de Movilidad de la Comunidad de Madrid, quienes son los responsables de
mantener y actualizar esta informacion.

Calendario laboral

El conjunto de datos "Calendario laboral” recoge informacion sobre los dias laborables y
festivos en la ciudad de Madrid. Esta gestionado por la Direccion General de Funcion
Publica, especificamente la Subdireccion General de Relaciones Laborales [34].

Los datos en el conjunto incluyen:

e Fecha: en formato dd/mm/aaaa, el dia de la semana correspondiente a esa fecha

e Dia_semana: Dia de la semana correspondiente a la Fecha.

e Laborable/festivo/domingo festivo: etiqueta que indica si es un dia laborable para el
dia del afo y el dia de la semana sefialados.

e Tipo de festivo: indica si se trata de festivo nacional, de la Comunidad de Madrid o
local (ciudad de Madrid).

e Festividad: nombre de la festividad segun la legislacion del pais

Los datos estan disponibles de forma anual. La estructura del fichero de datos se describe
en formato csv.

Temperaturas

Los datos relacionados con las temperaturas pasadas se obtienen de AEMET Open Data,
qgue es una plataforma que proporciona acceso a datos climaticos historicos. AEMET es la
Agencia Estatal de Meteorologia en Espafia y su plataforma Open Data permite acceder de
manera abierta y gratuita a una amplia variedad de datos meteoroldgicos [36].

Los datos de la climatologia diaria incluyen los siguientes atributos:

Fecha: La fecha en que se tomo la medicion (en formato AAAA-MM-DD)
Indicativo: Un numero de identificacion para la estacion meteoroldgica

Nombre: El nombre de la ubicacion donde se encuentra la estacion meteorologica
Provincia: La provincia donde se encuentra la estacion meteorolégica

Altitud: La altitud de la estacién meteoroldgica (en metros)

Tmed: La temperatura promedio del dia (en grados Celsius)
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Prec: La cantidad de precipitacion que cayo6 durante el dia (en milimetros)

Tmin: La temperatura minima registrada durante el dia (en grados Celsius)

Horatmin: La hora en que se registro la temperatura minima (en formato HH:MM)

Tmax: La temperatura maxima registrada durante el dia (en grados Celsius)

Horatmax: La hora en que se registro la temperatura maxima (en formato HH:MM)

Dir: La direccién del viento (en grados)

Velmedia: La velocidad media del viento (en metros por segundo)

Racha: La velocidad maxima del viento registrada durante el dia (en metros por

segundo)

e Horaracha: La hora en que se registré la velocidad maxima del viento (en formato
HH:MM)

e PresMax: La presion atmosférica maxima registrada durante el dia (en hectopascales)

e HoraPresMax: La hora en que se registré la presion atmosférica maxima (en formato
HH)

e PresMin: La presion atmosférica minima registrada durante el dia (en hectopascales)

e HoraPresMin: La hora en que se registro la presion atmosférica minima (en formato

HH)

Para realizar predicciones del pronodstico de los proximos 5 dias, se utiliza la web
OpenWeatherMap, que es una plataforma que ofrece una API gratuita y de pago para
acceder a datos meteorolégicos. Para poder utilizarla en este proyecto, se ha realizado el
registro en su sitio web y se ha obtenido una API key, la cual se utiliza para realizar
solicitudes y recibir los datos meteorolégicos necesarios [37].

La respuesta se obtiene en formato json, donde los principales atributos de la predicciéon son:

e "dt": La fecha y hora de la medicién en formato UNIX timestamp.
e "main":
o "temp": La temperatura actual en grados Kelvin.
o "feels_like": La sensacién térmica en grados Kelvin.
o "temp_min": La temperatura minima registrada en grados Kelvin.
o "temp_max": La temperatura maxima registrada en grados Kelvin.
0 ‘"pressure": La presion atmosférica en hectopascales.
o "weather":
o "id": Un identificador numérico para el tipo de clima.
o0 "main": La categoria principal del clima (por ejemplo, nubes, lluvia, etc.).
o0 "description": Una descripcion mas detallada del clima.
o0 "icon": Un cddigo que representa el icono asociado al clima.
e "clouds":
o "all": El porcentaje de cobertura de nubes.
e "wind"
0 "speed": La velocidad del viento en metros por segundo.
o0 "deg": La direccion del viento en grados.

Proyecto Fin de Grado 35



0 "gust": La velocidad de rafaga maxima del viento en metros por segundo.
e "visibility": La visibilidad en metros.
e "pop": La probabilidad de precipitacién.

o "sys"™
0 "pod": Indica si es de dia (d) o de noche (n).
e "dt_txt": La fecha y hora de la medicién en formato de texto legible.

Dado que el prondstico proporcionado por OpenWeatherMap solo abarca los proximos 5
dias, para realizar predicciones a mas largo plazo se utilizan los datos medios de
temperaturas de cada mes [38].

Promedio ene. feb. mar. abr. may. jun. jul. ago. sept. oct. nov. dic.
Maxima 10°C 12°C 16°C 18°C 23°C 29°C 33°C 32°C 27°C 20°C 14°C 11°C
Temp. 5°C 6°C 10°C 12°C 16°C 22°C 26°C 25°C 21°C 15°C 9°C 6°C

Minima 1°C 1°C 4°C 6°C 10°C 14°C 17°C 17°C 13°C 9°C 4°C 1°C

Figura 4.4: Datos medios de temperatura [38]

Partidos de futbol

Para el conjunto de datos de los partidos de futbol no se encontré6 una base de datos
confiable para los partidos de futbol, por lo que se ha creado un archivo CSV con los partidos
mas relevantes de este afio [39].

4.3 Tratamiento de datos

Seleccion de caracteristicas

Se seleccionan las columnas mas significativas de cada conjunto de datos para utilizarlas
como entradas en el entrenamiento del modelo.

Las caracteristicas seleccionadas son las siguientes:

e 'FESTIVO'" Esta caracteristica indica si el dia corresponde a un dia festivo o no. Es
una variable binaria donde 1 representa un dia festivo y 0 representa un dia no festivo.
Esta columna permite al modelo capturar posibles variaciones en el comportamiento
o patrones durante los dias festivos.

e 'YEAR' Esta caracteristica representa el afo en el que se registra la medicion. Es
una variable numérica que indica el afo en el que se recopilaron los datos.
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e 'MONTH'" Esta caracteristica indica el mes correspondiente a la medicién. Es una
variable numérica que representa el mes del afo.

e 'DAY'": Esta caracteristica representa el dia del mes en el que se registra la medicion.
Es una variable numérica que indica el dia especifico en el mes.

e 'HOUR'" Esta caracteristica indica la hora del dia en la que se registra la medicion. Es
una variable numérica que representa la hora en formato de 24 horas.

o 'WEEKDAY'": Esta caracteristica indica el dia de la semana correspondiente a la
medicion. Puede ser una variable numérica que representa el dia de la semana,
donde O representa el domingo, 1 el lunes y asi sucesivamente.

e 'EN_FUTBOL'": Esta caracteristica indica si hay un evento de futbol programado para
el dia y hora de la medicién. Es una variable binaria que representa la presencia o
ausencia de un evento de futbol.

e "T_MED", "T_MIN", "T_MAX": Estas caracteristicas representan las temperaturas
promedio, minima y maxima registradas en el momento de la medicién. Son variables
numericas.

e 'PREC'" Esta caracteristica representa la cantidad de precipitacién registrada en el
momento de la medicion.

Gestion de valores nulos

Dado que la proporcion de valores nulos es relativamente pequefa en relacidén con el tamafio
total del conjunto de datos, se ha optado por eliminar las filas que contienen valores nulos
utilizando el método dropna de Pandas. Al aplicar dropna al DataFrame df, se descartan
todas las filas que contienen al menos un valor nulo en alguna de las columnas.

De esta manera, se asegura que el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del
modelo esté compuesto unicamente por filas completas, sin valores faltantes en ninguna de
las columnas.

Transformacion logaritmica
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Para mejorar el rendimiento del modelo, se ha aplicado una transformacioén logaritmica a los
parametros de entrada. Esta transformacion tiene como objetivo reducir la asimetria de los
datos, especialmente si presentan un sesgo hacia un extremo. Al aplicar la funcién
logaritmica, se logra disminuir el impacto de los valores atipicos, lo que ayuda al modelo a
tener una mejor comprension de los datos y a realizar predicciones mas precisas [40].

Preprocesamiento de datos

Para el preprocesamiento de datos en este proyecto, se utilizan dos técnicas especificas.

e Para las variables categéricas, que incluyen 'FESTIVO', 'YEAR', 'MONTH', 'DAY",
'HOUR', 'WEEKDAY' y 'EN_FUTBOL', se utiliza OneHotEncoder. Esta técnica
convierte estas variables en representaciones numéricas utilizando el enfoque de
"one-hot encoding".

e Para las variables numéricas, que incluyen "T_MED", "T_MIN", "T_MAX" y "PREC",
se utiliza MinMaxScaler. Esta técnica se encarga de escalar y normalizar los valores
numéricos dentro de un rango especifico, lo que ayuda a evitar problemas
relacionados con la magnitud de las variables.

4.4 Division del conjunto de entrenamiento y prueba

La division del conjunto de datos nos sirve para evaluar el rendimiento y la capacidad
predictiva de un modelo entrenado en datos no vistos previamente.

La funcion train_test_split de sklearn nos permite hacer la division del conjunto de datos en
dos bloques: de entrenamiento y prueba de un modelo. La divisién se realiza de manera
aleatoria para evitar cualquier sesgo en la seleccion de los datos de entrenamiento y prueba.

El pardametro train_size especifica la proporcién del conjunto de datos que se asignara. En
este proyecto se ha establecido en 0.7, lo que significa que el 70% de los datos se utilizaran
para entrenar el modelo y el 30% al conjunto de prueba.

Cabe destacar que en este proyecto especifico no se ha realizado una division adicional del
conjunto de datos para incluir un conjunto de validacion separado. La division se ha llevado
a cabo unicamente en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Sin embargo, la evaluacién del modelo se realiza utilizando métricas de evaluacion como
MSE, RMSE y R”*2 en el conjunto de prueba. Estas métricas permiten validar y evaluar la
precision y el rendimiento del modelo en datos no vistos previamente.
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Aunque no se cuente con un conjunto de validacion especifico, utilizar métricas de
evaluacion en el conjunto de prueba proporciona una estimacion del rendimiento del modelo
en datos no utilizados durante el entrenamiento.

4.5 Modelo de Machine learning

En el proyecto, se implementa un enfoque de modelado individual para cada calle de Madrid.
Esto implica crear un modelo separado para cada calle, lo que permite capturar las
caracteristicas y patrones especificos de cada ubicacion.

Tuberia de datos

Una tuberia de datos, también conocida como flujo de trabajo de datos, es una construccién
l6gica que representa un proceso dividido en fases.

Las tuberias permiten encapsular y organizar de manera eficiente las diferentes etapas de
procesamiento de datos, lo que facilita su reutilizacion y reproduccion en diferentes conjuntos
de datos. Ademas, ayudan a evitar fugas de informacion entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba al aplicar cada transformacion de manera consistente en ambos
conjuntos [41].

Para la realizacion de la tuberia en nuestro modelo utilizamos la funcion make_pipeline
proporcionada por sklearn. La tuberia contiene los siguientes pasos:

e Preprocesamiento de datos: Se utiliza la funcion make_column_transformer de
sklearn para realizar las transformaciones sefialadas en el punto 4.3.4.

e Modelo de Regresion: Se utiliza el TransformedTargetRegressor como el estimador
principal del pipeline. Este estimador permite aplicar una transformacién logaritmica
a la variable objetivo antes de entrenar el modelo de regresion.

Algoritmos

En el proyecto se han creado los modelos con los algoritmos presentados anteriormente en
el punto dos. Para su realizacion se han predefinido unos hiperparametros que, después de
la creacion de los modelos se han ajustado mediante el método grid search proporcionado
por sklearn.

Los hiperparametros son variables de configuracion que se utilizan para administrar el
entrenamiento de los modelos de machine learning [42].
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Algunos ejemplos de hiperparametros son [43]:

Observaciones minimas para division: define el numero minimo de observaciones que
debe tener un nodo para poder ser dividido. Cuanto mayor el valor, menos flexible es
el modelo.

Observaciones minimas de nodo terminal: define el niUmero minimo de observaciones
que deben tener los nodos terminales. Su efecto es muy similar al de observaciones
minimas para division.

Profundidad maxima del arbol: define la profundidad maxima del arbol, entendiendo
por profundidad maxima el numero de divisiones de la rama mas larga (en sentido
descendente) del arbol.

Numero maximo de nodos terminales: define el nUmero maximo de nodos terminales
qgue puede tener el arbol. Una vez alcanzado el limite, se detienen las divisiones. Su
efecto es similar al de controlar la profundidad maxima del arbol.

Reduccion minima de error: define la reduccién minima de error que tiene que
conseguir una division para que se lleve a cabo.

Ajuste de hiperparametros

Para el ajuste de los hiperparametros se ha realizado mediante el método grid search
proporcionado por sklearn.

El grid search funciona por medio de la comparacion realizando una busqueda de todas las
combinaciones de posibles hiperparametros, entrenando y evaluando cada combinacion. Al
final, elige la combinacién que proporciona el mejor rendimiento.

Persistencia de Modelos y Variables

Al crear el modelo, se utiliza la biblioteca Joblib para guardar el modelo y sus variables
asociadas. La biblioteca Joblib es una herramienta de Python que permite almacenar y
cargar objetos de Python de manera eficiente.

Al guardar el modelo y las variables se facilita su reutilizacion, reproduccion y evaluacion.
Esto evita tener que recrear los modelos desde cero cada vez que se ejecuta la aplicacion,
ahorrando tiempo y recursos computacionales.
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4.6 Analisis de resultados

Técnicas

Los modelos entrenados se evaluan con las técnicas el error absoluto medio (MAE), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).

El MAE representa la cantidad promedio de personas por hora en la que las predicciones
difieren de los valores reales.

El RMSE representa la raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado entre las
predicciones y los valores reales.

Para realizarlo se utilizan las funciones mean_absolute _error, mean_squared_error,
r2_score de la biblioteca de sklearn. Estas funciones toman como argumentos las etiquetas
reales y las predicciones del modelo y devuelven el valor de la métrica correspondiente.

Evaluacién del modelo tras el ajuste de hiperparametros

Tabla 4.1: Evaluaciéon de los modelos

Regresion Lineal Arbol de Decisién Bosques aleatorios Gradient Boosting
MAE | RMSE | R? | MAE | RMSE | R? | MAE | RMSE | R? | MAE | RMSE | R?

Entrenamiento | 934.44 | 1432.37 | 0.39 | 624.32 | 1310.75 | 0.48 | 723.26 | 1046.51 | 0.55 | 771.78 | 1005.01 | 0.65

Prueba 941.88 | 1430.54 | 0.38 | 634.21 | 1308.95 | 0.47 | 788.31 | 1222.22 | 0.50 | 776.06 | 1220.86 | 0.58

Desempefio 941.88 | 1430.54 | 0.38 | 634.21 | 1308.95 | 0.47 | 788.31 | 1222.22 | 0.50 | 776.06 | 1220.86 | 0.58
general

Para un mejor rendimiento del modelo se busca un MAE y RMSE bajos y un valor de R?
cercano a uno. En base a los resultados obtenidos, podemos observar que el modelo de
Gradient Boosting muestra el mejor rendimiento en términos de MAE y RMSE tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el conjunto de prueba. Ademas, tiene un coeficiente de
determinacién R? mas alto en comparacion con los otros modelos.

Dado que la creacion de los modelos es un proceso lento, al haber comprobado que el
modelo de Gradient Boosting muestra el mejor desempefio se procedera a modificar y hacer
refinamientos en ese modelo.

Evaluacién del modelo tras afiadir el prondstico del clima
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Tabla 4.2: Evaluacién con el pronéstico del clima

Gradient Boosting
MAE | RMSE | R?

Entrenamiento 251.23 | 503.86 0.90

Prueba 48021 | 929.39 | 0.62
Desempefio 48021 | 929.39 | 0.62
general

Se puede observar que después de anadir el prondstico del clima, el modelo muestra una
mejora significativa en términos de MAE y RMSE en el conjunto de entrenamiento. Sin
embargo, en el conjunto de prueba, aunque se logra una mejora en comparacion con los
resultados iniciales, los errores aun son mas altos que en el conjunto de entrenamiento. El
R? muestra una mejora en el conjunto de entrenamiento, lo que indica que el modelo explica
una mayor proporcion de la varianza en los datos de entrenamiento. En el conjunto de
prueba, el R? también muestra una mejora en comparacion con los resultados iniciales, pero
aun hay margen para mejorar.

Evaluacién del modelo tras los partidos de futbol

Tabla 4.3: Evaluacién con partidos de fatbol

Gradient Boosting
MAE | RMSE | R?

Entrenamiento 280.01 | 522.83 0.93

Prueba 461.82 | 862.16 0.80

Desempefio 461.82 | 862.16 | 0.80
general

Comparando estos resultados con los resultados previos, podemos observar que ha habido
un aumento en el MAE y RMSE tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto
de prueba. Sin embargo, el R? ha mejorado tanto en el conjunto de entrenamiento como en
el conjunto de prueba.

Estos resultados indican que el modelo ha experimentado un deterioro en su capacidad de
prediccién después de los partidos de futbol. EI MAE y RMSE han aumentado, lo que
significa que los errores de prediccion han aumentado en promedio.
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Sin embargo, el coeficiente de determinacion ha mejorado, lo que indica que el modelo esta
explicando una mayor proporcion de la varianza en los datos. Esto podria indicar que los
partidos de futbol introducen ruido o complejidad adicional al modelo, lo que resulta en un
mayor error de prediccion.

Evaluacién del modelo tras anadir los datos de 2019

Tabla 4.4: Evaluacion con los datos de 2019

Gradient Boosting
MAE RMSE R?

Entrenamiento 594.14 1519.64 0.60

Prueba 787.16 1724.85 0.49
Desempefio 787.16 1724.85 0.49
general

Comparando estos resultados con los resultados anteriores, podemos observar que la
adicion de los datos de 2019 ha llevado a un deterioro en el desempeio del modelo. Tanto
el MAE como el RMSE han aumentado significativamente en el conjunto de entrenamiento
y prueba, lo que indica un mayor error promedio de prediccion. Ademas, el R? ha disminuido
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de prueba.

En base a estos resultados, eliminamos los datos de 2019 del modelo y reevaluamos como
se comporta con los datos previos (pronéstico del clima y partidos de futbol) para determinar
si el modelo mejora en su capacidad de prediccion
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Eliminacion de los datos de 2019

Tabla 4.5: Evaluacion sin los datos de 2019

Gradient Boosting

MAE RMSE R?
Entrenamiento 286.39 543.35 | 0.92
Prueba 460.55 856.35 | 0.81
Desempefio 460.55 856.18 | 0.81
general

Al eliminar los datos de 2019, el modelo ha logrado una reduccién en los errores promedio
de prediccion (MAE y RMSE) tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de
prueba. Ademas, el coeficiente de determinacion R? ha aumentado en ambos conjuntos, lo
que indica que el modelo esta explicando una mayor proporcion de la varianza en los datos.

Puesto que el modelo se entrena con los datos de los peatones relativos a 2020 y 2021,
afadir los datos de 2019, donde aun no estaban presentes los confinamientos ni las
restricciones relacionadas con la pandemia, podria introducir un sesgo o ruido no
representativo en el modelo y afectar negativamente su capacidad de prediccion en el

contexto.

Por lo tanto, al excluir los datos de 2019 se obtienen resultados mas precisos y relevantes

en relacion con la situacion que se vivio durante 2020 y 2021.
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4.7 Definicion del sistema propuesto para la aplicacion

La aplicacion web permite visualizar un mapa interactivo de calles de Madrid y realizar
predicciones de peatones en funcién de la fecha y hora seleccionadas. También proporciona
analisis de datos y opciones para actualizar los modelos utilizados en las predicciones. Para
la mejora de la eficiencia de la aplicaciéon, se utiliza programacion por hilos y concurrent
features. Los registros de la aplicacion se almacenan en un archivo accesible llamado
"log_file.log".

El sistema propuesto se basa en una arquitectura Cliente-Servidor, donde el servidor Flask
desempena el papel del componente de servidor. Ademas, se utiliza el patron Modelo-Vista-
Controlador (MVC) para estructurar el cdédigo dentro del servidor Flask.

Cliente-servidor

La arquitectura del sistema sigue una estructura cliente-servidor, donde la interfaz de usuario
interactua con el backend a través de solicitudes HTTP. El backend se encarga de procesar
las solicitudes, interactuar con los datos y los modelos, y enviar las respuestas
correspondientes a la interfaz de usuario.

Patrén Modelo-Vista-Controlador (MVC)

e EI componente Modelo esta representado por el moédulo PredecirMadrid, que se
encarga de interactuar con los moédulos subyacentes al modelo y realizar las
predicciones correspondientes.

e El componente Vista esta representado por las rutas y vistas en Flask, que definen
las diferentes paginas y la interaccién con el usuario. Aqui se establecen las
respuestas a las solicitudes del cliente y se generan las vistas adecuadas para
mostrar la informacion.

e El componente Controlador es manejado por el propio servidor Flask, que se encarga
de recibir las solicitudes del cliente, invocar las acciones correspondientes en el
modelo y actualizar las vistas en funcion de los resultados.

Lenguaje de programacion y control de versiones

e La aplicacion se desarrolla utilizando Python.
e Se utiliza el sistema de control de versiones Git para el manejo del codigo fuente.
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Bibliotecas

Se utiliza Pandas, NumPy y datetime para el procesamiento de datos.
Se emplea Folium bibliotecas para la creacion y visualizacién de mapas.
Scikit-learn para realizar las tareas correspondientes con el modelo.
Joblib para el almacenamiento de los modelos y las variables.

Logging para la generacion de los logs.

Threading y Concurrent para un procesamiento eficiente de los datos.
Flask para la creacion del servidor web.

Matplotlib para la representacion de los datos.

Organizacién de la aplicacion

1.

Parte de los datos: en esta seccion, se importan y unifican todos los datos
necesarios para la creacion del modelo. La clase "DatosConjuntos" se encarga de
cargar los datos desde diferentes fuentes y unificarlos, como se puede observar en
la siguiente Figura 4.5.

Parte del modelo: en esta seccion, se encuentran las diferentes clases relacionadas
con la creacion y el manejo del modelo. La clase "PredecirMadrid" actua como una
interfaz para unificar y gestionar estas clases, como se puede observar en la
siguiente Figura 4.6.
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Diagrama de clases

Figura 4.5: Diagrama de clases importacion de datos

Figura 4.6: Diagrama de clases médulos del modelo
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app

+base()
+analisis(})
+ajustes()

Figura 4.7: Diagrama de clases general

Diagramas de secuencia

Para explicar el funcionamiento de la aplicacion se ha considerado que el diagrama de
secuencia de la realizacion de una prediccién y el diagrama de secuencia de la creacién de
los modelos son los mas relevantes.
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App Predecir DatosCon Imporiacion mporiacion Manejador
Madrid Prondstico Partidos Modelo
Aclor : ]| |r |r X2 :
POST 1 - | | | 1 1
Hay bloquea? | i | | |
| | I 1 1
! ! ! ; ;
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redecir_mapaifecha, hora, Festg | I 1 H
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| | | |
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| | |
=y - '—El [ 1 1
L | 1 1
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<ot s .m;"'? : :
bbtener_futbal | | :
T 1
(Cmmmmmmmme e g po------ "]? [
W | hacer predicrion poy cada calls 1
| | ] .] |
e e b ___ b ___ o ___
X 1 Peatonas c3l culadod 1
resultados prediccion T T T T
------------------------ T | | 1 1
N l .. | | | |
riadir marcadores con predifoion | | 1 1
HTML response con mapa | | | 1 1
| R I | [ 1 1
| | | 1 1
e dommmmmm e bommmmmm e bmmmmm e S -
[Bloqueo activao] | | | | |
| | I 1 1
HTML response | | | 1 1
(CECRETTERECETTELEE e EERRRELE, 1 | | H h
1 | | | 1 1
| | | | I |
1 1 ] ] 1 1
| | | | | |
| | | | | |
a 1 1 1 I 1 1

Figura 4.8: Diagrama de secuencia realizar prediccion

1. El usuario accede a la pagina principal de la aplicacién web, donde se muestra el
mapa de Folium centrado en Madrid.

2. El usuario completa el formulario con la fecha y hora para la prediccién y envia la
solicitud.

3. El servidor recibe la solicitud POST y llama a la funcién base().
4. La funcion base() verifica si el bloqueo esta activo.

5. Si el bloqueo esta activo, se envia una respuesta al usuario indicando que no se
pueden hacer predicciones mientras se crean los modelos y que debe esperar.

6. Si el bloqueo no esta activo, se contintia con la ejecucion.
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7. Se obtienen la fecha y la hora proporcionadas por el usuario en el formulario.

8. Se realiza la peticion para la prediccion del mapa mediante el método
predecir_mapa(fecha, hora) con la fecha y hora proporcionadas por el usuario en el
formulario.

9. Se preparan los datos antes de realizar la prediccion:

a. Sellama a la clase DatosConjuntos para comprobar si el dia elegido es festivo.
b. Se llama a la clase ImportacionProndstico para obtener el prondstico de ese
dia o los valores comunes climatoldgicos para ese mes si la prediccion es mas

lejana de 5 dias.

c. Se llama a la clase ImportacionPartidos2023 para comprobar si hay un partido
el dia seleccionado.

10.Se manda la peticion ya con los datos preparados a la clase ManejadorModelo donde
se realiza la prediccion por cada calle.

11.Si se produce un error durante la prediccién, se captura la excepcion y se registra un
mensaje de error.

12.Se crea un marcador en el mapa en la ubicacion, el nombre de la ubicacién y el
numero de peatones predicho por cada calle.

13.Se renderiza la plantilla "mapa.html" y se le pasan los datos del mapa con la fecha y
hora de la prediccion.

14.La plantilla se muestra al usuario, y se muestra el mapa con los marcadores y la
informacion de la prediccion.
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ref 1L Evaluar Mobeo y Grancar
|
|

App Predecir Crear Manejador Graficas
Madrid Modelo Modelo
I I I 1 I
T : | : ' :
ST 1
— P I I I [
:] iHay bloqueo? I I : I
ai [Bloqueo inactivol I I : I
Ii'ci} de blogueo 1 1 1 |
Construi dal | | | |
ONSInIr mogeains * I | |
Ter t 1 |
,J Crear modelo | 1 |
i 1 |
I%. ‘“farisbles : :
1 |
(E-- - - I |
______________ | 1 |
argar nuevo modelo T I : I
Evaluar Modelos L I 1 |
I
|
|
|
|
.

|
|
|
|
1
I
|
L
1
______________ | |
HTML response (‘ I |
———————————— | |
DDﬁam.iva.' blogueo I 1
| |
'
|
1
|
|
1
|
|
|
|
|
|
|

TR 5 P — S T ——

B i

Figura 4.9: Diagrama de secuencia crear modelos

1. El usuario realiza una solicitud POST a la ruta '/ajustes’.

N

Se verifica si el candado esta activo.

3. Si el candado esta activo se devuelve como respuesta el mensaje "Ya se estan
creando los modelos, espere".

s

Se adquiere el candado para bloquear las solicitudes.
5. Se llama al método construir_modelos para crear los modelos.

a. La clase de PredecirMadrid realiza una iteracion por cada calle solicitando la
creacion de los modelos a la clase CrearModelo.
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b. La clase CrearModelo guarda el modelo y sus variables de forma que no se
tengan que crear cada vez que se realice una prediccion.

6. Se llama a la clase ManejadorModelo por cada calle para evaluar los modelos
construidos:

a. Carga los modelos y sus variables que han sido creados.
b. Evalta el modelo calculando su MSE, RMSE y el R?.
c. Comprueba la prediccién para 10 muestras

d. Llama a la clase Graficas que se encarga de graficar la evaluacion, la
importancia relativa y un ejemplo de muestra de prediccion.

7. Se obtiene la fecha actual como la fecha de la ultima actualizacion.

8. Si se produce una excepcion durante el proceso, se registra un mensaje de error y se
establece la fecha de la ultima actualizacion como "Error al actualizar el modelo".

9. Se libera el candado para permitir nuevas solicitudes.

10.Se renderiza el template 'ajustes.html' con la fecha de la ultima actualizacion.

Interfaz de usuario

A continuacion, se muestra cdmo se visualiza la aplicacion:



ETS Ingenieria y Sistemas de Telecomunicacion Campus Sur UPM

Descripcidn de la solucién propuesta

25 de junio de 2023, 16:25:47

Analisis Ajustes
Fecha: [STAIECECR e Wl Hora: [I8  Buscar
- - . - " oncepeion
‘ 3 F1s
+ | ] 4
| o \Dele
V2 L4 Quintana
i N ol > ™ Gaztambide ' Arapiles -~ : N o b7 2
= e i ‘Almagro 5
2 WG N a Trafaigar » S Castellana 1 s
= 5% \ Q 1 fs -
2 " Y
R o L . g 7 <
del Oeste « . § " \
\ Arguelles X "
et o o i 3 = YR,
Casa de Campo \ W sidad -y » < oy Fuente del e
L e, R S ¢ - 5 P Recoiess L] 8erro Z
i % ¥
e - »
= : < z Taniel 58 0'Gonnel
e 3 i Sw] 7 up Ceme
= Sl N i de'la Alt
g v Ibiza
)= X4
a0l :
/ Recinto > % \ g A== o
y Feriol de G u it N de # &
/ loCaso .o 3 [N Jerbnimos . 2
de Campo: 3 S LS Estrella O 4 Media Lequa
& . ’ .
| i < o =7 o Mar
0\ Puerta del ¥ 3
200 Aquariu % Embajadores ~
de Madrid, i Angel F 3 u Y
\ S 8778 P K
; 7 % « Q R
n 4 Imperial,, 7] ey = N }
o2 atocha, Pacifico "
« Palos de la .
‘t & Frontera
i - 4o 95
‘— o/ Adeifas
Ehimenes . =, - N o)
S L e = i b
/ B ¥ oeticisn NG, fNungncs Fontarron
e = =" “Laguna & \J / ”
& ‘<an i<k < /S 3 5= AN LX) ¢ = Leaflet | Data by etMap, under ODbL.

Analisis Ajustes

Gaztam

[+
‘7 Garsb Mocor \
675 m 654 m ) 3
ot <
A £ \\w Deste C
ice \ B Arguelles
Casa de Campo “ . O \‘
$io
10,

Recinto

Ferial de
la Casa

de Campo

s

Puerta del 8

Angel

¥

.
g

ed®
e )

o

Se =" Laguna

o B e
Prediccion para la fecha y hora: 2023-06-28 18H

25 de junio de 2023, 16:41:24

Quintana
! -

Guindalera

Almagro § SR Casteliana

bide: - Arapiles

Q Calle
| sar

8 Crrafalgar

\anca
Fuente del
Berro

Cementerio

Bemardo
X e £
< sidad ' ] . vt
Recoletos | * -
W :r,g cia =
Q . Ventas
tos
o 7 |
SR > A" de'lo Almuden
" . &
" ) -
% .
2 Palac
) g Srie L
§7us | Q Ll
£ N
. N A
Estrella
. ,
5 ™ % 0 Marroquit
3 Embajadores.
3 \ X
o
; i Q
Imperja P 1
f ~ . Pacifico L}
. Palos de la
Frontera
- o8
. 3 o Adeifas
Las Acacias 77 ~
. / iy
S ow / Z
W ony Numancia
Delighisn, ) Y £ Rniarrsn
~ YA 2

Abogiecn
RIRGAVL

Figura 4.11: Ejemplo de prediccion 1

53

Proyecto Fin de Grado



Inicio Andlisis Ajustes 25 de junio de 2023, 16:27:27

- o I

Prediccion para la fecha y hora: 2023-06-27 17H

+ o\ 208 Guindaléra ot
| S > =5 uintana
| X W | Gaztambide’ | Arapiles < ) : ¥ R
— . : N = &
Almagro stellana -
— 5 = A N a (rrafaigar Lyt Casteliana T s
2 N Q » s
&% "
= 2
.
\\ Patque ” .
\gelOeste 8 "
N\ o) Arguelies X .
Casa de Campo, - a 3 (2%
g < rz- i L u S V%
L ecoletos ! 3
25, A ol A | §3
Qo
1o - » 5 o
tos el 0€ 0'Odrrian
- - 38 m 8100 =) . Cementerio
- . > 41 de'loAlmudel
¢ ' £ Ibiza
N i e CoXly » J
ecinto % palachm M
‘ Recinto % T . 784 40N v O Dol
Ferial de o ! &
A /[ lo Casa »m,a 4 i
"'!y. S de Campo: Lo
1l de Atracciones 2 3 ella
//D aeMadr " . Marroqui
- e Puerta del z
Zoo Aquariur f : Puerta d %
de Madrid)) A = Angel )
5 £l
b / 2 o
: ~ 1 4
v / = pr i,
5 ~ D Imperial . uf >
- - o ha, Pacifico; < =
4 ) . ’
i B . Yo \*
4 d . Adelfas %
% Eos Reaciat S %
frode ¥ ol S / iy~ Numancia
e 1 CRugnt s, N Deliciisy X umancs Fontarron
de Toledos. %/ e, Ll e . A // v ,IV g

RS

Figura 4.12: Ejemplo de prediccion 2
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Figura 4.13: Visualizacion del andlisis de la aplicacion
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Figura 4.14: Ejemplo de visualizacion importancia relativa
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Figura 4.15: Ejemplo de visualizacion del coeficiente de determinacion
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Figura 4.16: Ejemplo visualizacion de muestra de predicciones
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5. Resultados

Comparando los resultados de todos los modelos podemos observar que hay bastante
disparidad entre uno y otro.

El mejor resultado es el modelo de la calle Gran Via, con un coeficiente de relacién de 0.87,
es decir que el 87% de la variabilidad de los datos se puede explicar. Este resultado indica
una correlacion positiva fuerte, lo que sugiere que el modelo tiene un buen rendimiento en
la prediccion de la cantidad de peatones en la calle Gran Via.

El peor resultado corresponde con la calle Huertas, con un coeficiente de relacion de 0.45.
Este resultado indica una correlacion mas débil, lo que sugiere que el modelo tiene un
rendimiento mas bajo en la prediccion de la cantidad de peatones en la calle Huertas.

Un coeficiente de determinacidon de 0.45 sugiere que los datos utilizados para evaluar el
modelo en la calle Huertas no muestran una relacién tan fuerte entre las variables de entrada
y la cantidad de usuarios en la via. Esto puede indicar que hay otras variables o factores
especificos de la calle Huertas que influyen en la afluencia de usuarios y que no se estan
teniendo en cuenta en el modelo.

Comparacién de Resultados

10 096

0.87

0.8 4

0.6 1

R™2 Score

0.4 1

0.2 1

0.0 -
Train Scores Test Scores Score Total

Figura 5.1: Coeficiente de determinacion calle Gran Via
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Figura 5.2: Coeficiente de determinacion calle Huertas

5.1 Interpretacion del comportamiento de los modelos

Las graficas de importancia de caracteristicas proporcionan informacién relevante para
comprender el comportamiento de los modelos. Al analizar la Figura 5.3, correspondiente a
la calle Princesa, se pueden identificar las caracteristicas mas importantes. En este caso, se
observa que las horas comprendidas entre las 2 y las 7 de la mafiana tienen un impacto
significativo en el modelo. Ademas, se destaca que los dias de la semana relevantes son los
correspondientes a los fines de semana.

Esta tendencia puede explicarse por la presencia de numerosos locales de ocio nocturno en
la calle Princesa. Durante esas horas y los fines de semana, es probable que haya un mayor
flujo de personas y actividad en esa zona, lo cual impacta en la variable que se esta
analizando.
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Gréfico de Importancia de Caracteristicas (Top 20)
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Figura 5.3: Importancia relativa calle Princesa

En la figura 5.4, que se refiere a la importancia relativa de las caracteristicas de Madrid Rio,
se evidencia la presencia de variables relacionadas con la temperatura. Esto sugiere que las
condiciones climaticas desempefian un papel importante en la experiencia de las personas
que disfrutan del parque y participan en actividades al aire libre en Madrid Rio.

Ademas, se destaca que los fines de semana también se consideran variables relevantes en
el modelo. Esto puede indicar que los patrones de uso y la afluencia de visitantes en Madrid
Rio pueden variar durante los dias de descanso en comparacion con los dias laborables.
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Figura 5.4: Importancia relativa Madrid Rio

5.2 Andlisis del error obtenido

En el analisis del error obtenido en este proyecto, se identificaron diversos aspectos que
pueden influir en la precisién del modelo.

Un aspecto relevante es que el modelo no tiene en cuenta los eventos especiales y
puntuales, asi como las manifestaciones. Estos eventos pueden tener un impacto
significativo en la afluencia de personas en la via, o que podria afectar las predicciones
realizadas por el modelo. Al no considerar estos factores, es posible que el modelo no
capture completamente las variaciones en la cantidad de usuarios durante situaciones
particulares.

Otro aspecto que considerar es la no utilizacién de variables indirectas que podrian estar
correlacionadas con la presencia de eventos y manifestaciones. Aunque se explord esta
posibilidad, la falta de informacion adecuada y la necesidad de validar cuidadosamente estas
variables impidieron su inclusién en el modelo final. Esta omision puede haber contribuido al
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error observado al no capturar completamente el impacto real de los eventos especiales en
la cantidad de usuarios.

5.3 Problemas encontrados

Durante el desarrollo del proyecto, se identificaron varios desafios que afectaron su progreso
y los resultados obtenidos. A continuacion, se presentan los problemas identificados:

e Obtencion de datos de diversas fuentes: Surgié el desafio de obtener los datos
necesarios de diferentes fuentes. No existia un unico conjunto de datos completo que
incluyera todas las variables requeridas para el modelo. Como resultado, fue
necesario realizar un proceso de Extraccion, Transformacién y Carga (ETL) para
unificar y combinar los datos provenientes de multiples fuentes en un conjunto de
datos coherente y util.

e Escasez y falta de calidad de datos relacionados con los partidos de fatbol: En
particular, se encontraron dificultades para encontrar conjuntos de datos de calidad
que incluyeran informacion relevante sobre los partidos de futbol.

e Limitaciones computacionales: Durante el ajuste de los hiperparametros del modelo,
se experimentaron limitaciones en términos de recursos computacionales. El proceso
de ajuste de hiperparametros requeria un tiempo considerable, lo cual limitaba la
capacidad para explorar exhaustivamente todas las combinaciones posibles. Esto
podria haber afectado la optimizacion del modelo y la busqueda de los mejores
parametros para mejorar su rendimiento.
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6. Presupuesto

Desarrollo

El coste asociado para llevar a cabo el desarrollo del proyecto se divide principalmente en
recursos computacionales y humanos.

1. Recursos Humanos:

e Se requeriria el sueldo de un Ingeniero de Aplicaciones durante 1 mes para el
desarrollo de la aplicacion Flask.

e Se necesitaria el sueldo de un Ingeniero de Datos durante 3 meses para la
creacion del modelo.

2. Recursos Tecnologicos:

Para la implementacion del proyecto, se requiere el uso de una instancia EC2 de
AWS, la cual proveera los recursos computacionales necesarios. Las
consideraciones y costos asociados al uso de esta instancia son:

e La ubicacién de la instancia seria en region espafiola de AWS.

e Se seleccionaria una instancia de tamano mediano, en este caso, una instancia
mb5.large, cuyo costo es de 0,10€ por hora en la region espanola.

e La instancia estaria encendida durante un minimo de 8 horas al dia, de lunes a
viernes, durante los 4 meses de desarrollo.

Teniendo en cuenta estas consideraciones, el costo mensual para el uso de la instancia EC2
seria de 16€, lo que se traduce en un costo total de 64€ durante los 4 meses de desarrollo.
Es importante destacar que esta misma instancia se utilizara tanto para el desarrollo de la
aplicacion Flask como para la creacion del modelo de datos.
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Produccién

En produccién, el costo de mantener el sistema estara influenciado principalmente por el
trafico de red. A medida que aumenta el trafico de usuarios y las solicitudes de la aplicacion,
se necesitaran contratar mas instancias para manejar la carga de trabajo de manera
eficiente.

Para determinar la cantidad de instancias necesarias, se deben realizar pruebas de carga y
analisis de rendimiento. Esto permitira evaluar el rendimiento del sistema bajo diferentes
niveles de trafico y determinar la capacidad necesaria para manejar la carga prevista.

En el caso especifico de mantener la infraestructura 24 horas los 7 dias de la semana en la
region espanola de AWS, los calculos proporcionados son los siguientes:

e Numero de instancias: 2 para lograr alta disponibilidad.
e Costo de cada instancia: 0,1€ por hora.
e Horas al mes: 730 horas.

Anadir un balanceador de carga para las 2 instancias no tiene costo adicional, ya que AWS
regala una IP publica por instancia.

Sumandolo todo (el precio de las dos instancias) tendriamos un gasto en produccién
mensual de 146€.

Los calculos se han realizado con la calculadora de precios de AWS [44].

Es relevante mencionar que, en cuanto a los datos utilizados en el proyecto, al ser de acceso
abierto y las herramientas a utilizar contar con licencias gratuitas, no se requerira de ningun
presupuesto adicional para la adquisicion de datos.

7. Impacto del proyecto

El proyecto tiene un potencial impacto positivo en términos de Responsabilidad Social y
Ambiental. Algunas maneras en las que este proyecto puede contribuir a estos aspectos:
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e Fomento de la movilidad sostenible: Al predecir la afluencia de peatones y bicicletas
en las calles principales de Madrid, la aplicacion puede fomentar la movilidad
sostenible al proporcionar informacion valiosa para que las personas elijan caminar o
ir en bicicleta en lugar de utilizar vehiculos motorizados. Esto contribuye a reducir la
congestion del trafico, disminuir las emisiones de gases de efecto invernadero y
mejorar la calidad del aire en la ciudad.

e Planificacién urbana inteligente: Al recopilar datos sobre los usuarios de la via en
diferentes areas de Madrid, la aplicacion puede proporcionar informacion util para la
planificacion urbana y el disefio de infraestructuras. Estos datos pueden ayudar a
identificar las zonas con mayor demanda de infraestructuras para peatones y ciclistas,
lo que facilita la toma de decisiones informadas en la asignacion de recursos y en la
mejora de la seguridad vial.

e Promocion de estilos de vida saludables: Al ofrecer informacion sobre las calles mas
transitadas por peatones y bicicletas, la aplicacién puede fomentar estilos de vida
saludables al animar a las personas a caminar o andar en bicicleta en lugar de utilizar
medios de transporte menos activos. Esto puede tener beneficios para la salud de los
individuos y contribuir a la reduccién de enfermedades relacionadas con el
sedentarismo.

e Sensibilizacidon y concienciacion: Al visualizar los datos de afluencia de peatones y
bicicletas en la ciudad, la aplicacion puede ayudar a sensibilizar y concienciar a la
poblacién sobre la importancia de la movilidad sostenible y los beneficios de
desplazarse a pie o en bicicleta. Esto puede promover cambios en los
comportamientos y actitudes hacia una mayor adopcién de medios de transporte mas
respetuosos con el medio ambiente.
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8. Conclusiones

En conclusion, este Trabajo de fin de Grado ha logrado desarrollar una aplicacién basada
en técnicas de aprendizaje automatico para predecir la afluencia de usuarios en las calles
principales de Madrid, logrando satisfacer los objetivos propuestos. Para ello, se crearon
modelos de aprendizaje automatico especificos para cada calle, considerando las
caracteristicas y patrones individuales de cada ubicacion. Durante el analisis comparativo
de diferentes algoritmos, se evalud el rendimiento de Regresion Lineal, Arboles de Decision,
Bosques Aleatorios y Gradient Boosting.

Tras la evaluacion, se ha demostrado que el algoritmo de Gradient Boosting es el que mejor
se adapta al modelo de prediccion de la afluencia de usuarios. Se obtuvieron resultados
prometedores, con un coeficiente de determinacion (R?) de 0.87, lo que indica que
aproximadamente el 87% de la variabilidad de los datos se puede explicar por el modelo.
Esto sugiere que el modelo tiene una buena capacidad para capturar las tendencias y
patrones en los datos.

Se logré reducir el MAE (Error Absoluto Medio) de 776.06 a 460.55. Esto implica que, en
promedio, las predicciones difieren de los valores reales en aproximadamente 460.55
personas por hora.

Asimismo, el RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) también se redujo de 1220.86 a
856.18. Esto indica que la dispersiéon promedio de los errores entre las predicciones y los
valores reales se redujo a aproximadamente 856.18 personas al cuadrado por hora.

Los valores de MAE y RMSE son altos debido a la naturaleza impredecible de los datos. Los
datos de afluencia de peatones y bicicletas son altamente variables y estan influenciados
por eventos impredecibles que pueden causar fluctuaciones bruscas en la cantidad de
personas. Cuando el modelo no puede capturar correctamente estos eventos impredecibles,
puede producir errores con una diferencia alta entre las predicciones y los valores reales, lo
que se refleja en valores altos de MAE y RMSE.

Es importante destacar que se han realizado modelos especificos para cada calle de Madrid,
lo que ha revelado resultados diferentes para cada uno de ellos. Ademas, se ha observado
que los parametros mas relevantes del modelo también varian segun la calle.
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Los resultados obtenidos respaldan la validez y utilidad de la aplicacion desarrollada. Sin
embargo, se puede concluir que la afluencia de usuarios en las calles principales de Madrid
es un problema complejo y altamente dependiente de diversos factores, lo que requiere un
enfoque especifico para cada calle.

Durante el desarrollo del proyecto se implementaron técnicas de optimizacion para mejorar
la eficiencia del programa y se desarrollé una interfaz web utilizando el framework Flask, lo
que permitié a los usuarios interactuar de manera intuitiva con la aplicacién y obtener
predicciones de la afluencia de usuarios en tiempo real.

Lineas futuras

Como lineas futuras de trabajo, se pueden explorar las siguientes mejoras:

1.

Utilizacién de servicios en la nube: Se propone utilizar servicios en la nube, como
Amazon SageMaker o Azure Machine Learning, para el desarrollo y despliegue del
modelo. Estas plataformas ofrecen recursos especializados, escalabilidad y
flexibilidad, lo que facilitara el desarrollo y la gestion del modelo. Ademas, se pueden
aprovechar las capacidades de escalado automatico y el uso de recursos
especializados en aprendizaje automatico que ofrecen estos servicios en la nube.

Correccidn del sobreajuste (overfitting): es importante abordar el problema del
sobreajuste del modelo. El sobreajuste ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado
a los datos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos. Para mitigar el
sobreajuste, se pueden aplicar diversas estrategias, como el uso de conjuntos de
validacioén, técnicas de regularizacion y ajuste de hiperparametros.

Exploracién de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico: Se pueden investigar
técnicas mas avanzadas, como el aprendizaje profundo (deep learning), para mejorar
la precision y el rendimiento del modelo. La aplicacion de modelos de aprendizaje
profundo podria permitir descubrir patrones y relaciones mas complejas en los datos,
lo que podria resultar en predicciones mas precisas y mejores resultados.

Integracion del modelo con el ecosistema Hadoop: Se puede explorar la integracion
del modelo de prediccion con Hadoop, un framework de procesamiento distribuido.
Esta integracion permitiria aprovechar el procesamiento paralelo y distribuido de
datos, asi como el almacenamiento escalable que ofrece Hadoop. Esto mejorara la
eficiencia y escalabilidad del modelo al manejar grandes volumenes de datos y
permitir un procesamiento mas rapido.
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