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Resumen.

La infraestructura vial en México es el conjunto de calles y carreteras que mejoran
la conectividad y transporte apoyando el desarrollo socioecondmico. Un elemento
importante de la infraestructura vial son los pavimentos, ya que es lo primero que
perciben los usuarios al transitar. Para mantener en buenas condiciones los
pavimentos es necesario contar con una planeacion temprana de los trabajos de
conservacion.

La presente investigacion describe la metodologia utilizada para el desarrollo de un
modelo de estimacion de la evolucion del indice de Regularidad Internacional (IRI)
para carreteras con pavimentos flexibles basado en variables explicativas como la
profundidad de rodera, macrotextura y porcentaje de agrietamiento que describen
el comportamiento del IRI. La base de datos utilizada es de la carretera Hermosillo
— Santa Ana, que contiene informacion histérica de los afios 2019 y 2020 de las
variables que describen el comportamiento del IRI.

El analisis para determinar el modelo de estimacién se llevo a cabo por medio de
dos enfoques. El primer enfoque se ejecuto realizando un agrupamiento de los datos
formando grupos donde los datos que lo conforman sean similares entre si y los
grupos sean diferentes, esto por medio del método del codo para encontrar el
numero de grupos para posteriormente formar los grupos por medio del algoritmo
k-means. El segundo enfoque se llevé a cabo utilizando la base de datos completa.

El aprendizaje del modelo se llevé a cabo con cinco algoritmos de inteligencia
artificial, los cuales son, regresion lineal, redes neuronales artificiales, support vector
machine, random forest, m5 rules. Los 5 algoritmos fueron utilizados para los grupos
del enfoque con datos particionados y para el enfoque sin datos particionados.

De los dos enfoques analizados se observé que utilizando la base de datos
completa se obtienen mejores resultados. El algoritmo con el mejor desempefié de
los cinco analizados fue el de random forest, dando como coeficiente de correlacion
un valor de 0.7262 y un error cuadratico medio de 0.0733.

Palabras clave: Infraestructura vial, pavimentos, variables explicativas, inteligencia
artificial, coeficiente de correlacion.
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Abstract.

The road infrastructure in Mexico is the aggrupation of streets and highways that
improve connectivity and transportation, supporting socioeconomic development. A
vital element of the road infrastructure is the pavements, the first thing that users
perceive when transiting the road. To keep the pavements in good condition is
necessary to have an early planning of the conservation works.

This research describes the methodology used to develop a model for estimating the
evolution of the International Roughness Index (IRI) for roads with flexible pavement
based on explanatory variables, such as depth of ruts, macrotexture, and cracking
percentage, which describe the IRI behavior. The database used is from the
Hermosillo — Santa Ana highway, which contains historical information from 2019
and 2020 on the variables which describe the behavior of the IRI.

The analysis to determine the estimation model was carried out using two
approaches. The first approach was accomplished by grouping the data in two
different groups, one where the data is similar to each other and another where the
data is different, using the elbow method to find the number of groups to form the
groups by the k-means algorithm later. The second approach was accomplished
using the complete database.

The model learning was obtained by experimenting with five artificial intelligence
algorithms, linear regression, neural networks, support vector machine, random
forest, and m5 rules. The five algorithms were applied to the groups of the partitioned
and no-partitioned data approaches.

From the two analyzed approaches, we observed better results using the complete
database. The algorithm with the best performance of the five analyzed was the
random forest algorithm, giving a value of 0.7262 as a correlation coefficient and a
mean square error of 0.0733.

Keywords: road infrastructure, pavements, explanate variables, artificial intelligence,
correlation coefficient.
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1. Introduccion.

La carretera se define como una via de transporte, que es proyectada y construida
fundamentalmente para la circulacién de vehiculos, actualmente en México es el

principal factor que contribuye al desarrollo socioeconémico.

El sistema carretero constituye el modo de transporte mas importante en nuestro
pais favoreciendo a la actividad nacional en diferentes aspectos, por ejemplo, en el
sector comercial asistiendo a la entrega oportuna de bienes y servicios, en el sector
industrial contando con nuevas vias de transportes para las mercancias o

productos.

El tener en buenas condiciones las carreteras permite a los usuarios transitar de
manera segura, rapida y comoda, aumentando el confort que perciben los usuarios
al circular por ellas acortando los tiempos de traslados y disminuyendo los costos

de operacion para los vehiculos.

El conocer el comportamiento de los pavimentos, asi como el estado en que se
encuentra es importante, ya que contribuye al comportamiento social y econémico
del pais. Su importancia es tal ya que, desplaza el 55.6% de la carga de productos
o mercancias y al 95.7% de los pasajeros. Es por ello que existe la necesidad de la

construccion y conservacion de este activo carretero.

Los deterioros son fallas que se presentan en la superficie de rodamiento de una
carretera que disminuyen el confort de los usuarios cuando transitan por ellas. Los
deterioros de las carreteras son producidos por la combinacion de factores
climaticos y de trafico. Generalmente los deterioros se ven reflejadas en pérdidas
de tiempo en los traslados de pasajeros o de mercancia y en el peor de los casos

ocasionan accidentes con pérdidas humanas y materiales.

El conocer el comportamiento a futuro de las carreteras en México permite contar o
mejorar la planeacion en los trabajos de conservacion de las carreteras, ademas de

conocer el estado actual de las carreteras.
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Es por ello que las agencias dedicadas a la ingenieria de pavimentos de todo el
mundo han realizado estudios e investigaciones para desarrollar modelos de
prediccion del comportamiento de los parametros de desempefio de las carreteras
con la finalidad de ayudar a realizar una correcta gestion de los pavimentos. Estos
modelos se utilizan a nivel red para predecir el comportamiento a futuro con base
en la medicion de deterioros superficiales de una seccion de pavimento e identificar
las necesidades de conservacion, también se utilizan para estimar las condiciones
de la red después de la aplicacion de diversos trabajos de mantenimiento. Existen
parametros de desempeio que representan el estado actual de un pavimento, como
el indice de Servicio Actual (ISA), indice de Regularidad Internacional (IRI). El indice
de Regularidad Internacional (IRI), es un indicador desarrollado por el Banco
Mundial en 1986, es ampliamente utilizado en los modelos de rendimiento del

pavimento.

Los modelos de rendimiento de la condicién del pavimento es el estudio del
deterioro del pavimento a lo largo de su ciclo de vida. Evalua el proceso de los
deterioros del pavimento e identifica los principales factores y brindan prondsticos a
lo largo del tiempo. Uno de los primeros modelos de rendimiento del pavimento es
el Highway Desing and Maintenance Standars Model (HDM), propuesto por el
Banco Mundial para ayudar a los paises a planear y mejorar las condiciones de la
infraestructura carretera. EI modelo predice el comportamiento de los pavimentos
en el futuro y a la vez realiza estimaciones de costos, comparativas y analisis
econdmicos de diferentes opciones de inversion. Con el avance de la tecnologia y
a la vez de las computadoras han surgido nuevos modelos de predicciéon que hacen
uso de algoritmos de inteligencia artificial, por ejemplo, las redes neuronales

artificiales, arboles de decisidén y bosques aleatorios.

El objetivo de la presente investigacion es realizar un modelo de estimacién del
indice de Regularidad Internacional (IRI) a partir de variables conocidas como
profundidad de rodera, macrotexturas y agrietamiento, haciendo uso de algoritmos

de inteligencia artificial.
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1.1. Planteamiento del Problema.

En la actualidad existe una problematica del comportamiento a fututo de los
pavimentos, ya que el deterioro del pavimento es producido por varios factores
como su edad, condiciones climatoldgicas, condiciones de trafico y propiedades
propias de la estructura del pavimento. Los pavimentos con el paso del tiempo
sufren una serie de deterioros que al presentarse en la capa de rodamiento van
disminuyendo la capacidad de proporcionar un transito rapido, seguro y comodo al
usuario. Por lo que es necesario que la infraestructura vial opere en rangos
aceptables de los parametros de desempefo mediante la planificacion de la

conservacion.

El usuario al ir circulando por una carretera, lo que observa es el estado en que se
encuentra el pavimento, ya que los deterioros en la superficie de rodamiento y las
fallas en el sefalamiento vial es lo primero que percibe, percatandose si la carretera

por la cual transita le ofrece la seguridad y la comodidad.

La condicion superficial es un factor que influye de manera directa en los costos de
operacion de los vehiculos, el indice de Regularidad Internacional es un parametro
que representa la regularidad superficial, a la vez refleja las condiciones
superficiales en las que se encuentra la infraestructura vial y detecta anomalias en

algunos de sus tramos.

La influencia que tiene el sistema carretero es de gran importancia para la poblacién
del pais por su impacto socioeconémico, motivo por el cual es necesario conocer
su comportamiento de los parametros de desempeno a futuro. El conocer el
comportamiento de los pavimentos flexibles permitira mejorar la planeacién en los
trabajos de conservacion y que estos se realicen de manera proactiva, es decir, de
manera temprana y disminuyendo los costos en los trabajos. Por lo anterior, es
necesario desarrollar un modelo de estimacion del indice de Regularidad

Internacional a nivel red.
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1.2. Justificacion.

Actualmente existe una incertidumbre sobre el comportamiento a futuro de los
pavimentos flexibles en México. En México, la expansibn no se ha visto
acompanada por un aumento de los presupuestos de mantenimiento. En cambio, el
crecimiento del transito ha sido mayor que el esperado y las cargas de los vehiculos
pesados han excedido la capacidad de soporte de los pavimentos flexibles. La
combinacion de estos factores ha producido un aumento en el deterioro de las

carreteras.

Los deterioros en los pavimentos flexibles provocan diversas dificultades a los
usuarios al transitar en estos, como es la inseguridad, la alta incomodidad y los altos
costos de operacion de los vehiculos. La infraestructura vial es de importancia para
los usuarios ya que las utilizan diariamente para trasladarse y realizar sus diversas
actividades econdmicas, comerciales y sociales, aumentando el nivel

socioecondmico de México.

La superficie de rodamiento es la parte que se ve y que siente el usuario de un
vehiculo al transitar, ya que las fallas de tipo funcional de un pavimento flexibles y
el mal sefialamiento es lo primero que percibe, por lo cual el usuario se percata
inmediatamente si la carretera se encuentra en condiciones de ofrecer un buen

servicio.

Los parametros funcionales son los que determinan las condiciones de seguridad y
confort de los usuarios. Por lo anterior, es importante conocer el comportamiento de
la regularidad superficial, desde el inicio de su operacion y asi como en el futuro,
para establecer la planeacién en los trabajos de conservacion. El indice de
Regularidad Internacional es un parametro utilizado para la evaluacion de la

regularidad de los pavimentos, el cual refleja el nivel de comodidad al transitar.

Dada la importancia que tienen las carreteras para México, es necesario conocer
su estado, asi como su comportamiento a futuro para implementar o mejorar la

planeaciéon en los trabajos de conservacion y estos se realicen en el tiempo
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adecuado y asi evitar los sobrecostos de los trabajos de conservacion y de la

operacion de los vehiculos.

La finalidad de la presente investigacion es desarrollar un modelo de estimacion del
parametro funcional indice de Regularidad Internacional (IRI) que permita conocer
el comportamiento a futuro de los pavimentos flexibles en base del aprendizaje

automatico y de algoritmos de inteligencia artificial.
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1.3. Objetivos

Objetivo General.

. Desarrollar un modelo para la estimacion de la evolucién del IRl basado en

variables explicativas de la carretera Hermosillo — Santa Ana.
Objetivos Particulares.

. Seleccionar las variables que representen la funcionalidad del estado del

pavimento para describir el comportamiento del IRI.

. Realizar e interpretar un analisis estadistico descriptivo para conocer el

comportamiento funcional de las variables explicativas del IRI.

. Desarrollar un modelo de estimacion para determinar las condiciones futuras
del IRI basado en algoritmos de aprendizaje automatico y las variables

seleccionadas anteriormente.
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2. Estado del Arte.

Para conocer los niveles de servicio y evaluar el estado de las carreteras se tienen
los indicadores de rendimiento, los cuales son, superficiales, estructurales y de
seguridad vial. El IRl es un parametro superficial que se emplea en los modelos de
deterioro del pavimento para predecir el rendimiento del pavimento. Estos modelos
son fundamentales para cualquier agencia de carreteras ya que se utilizan a nivel
red para predecir el rendimiento futuro de una carretera e identificar las necesidades
de mantenimiento y rehabilitacion. Asi como para estimar las condiciones de la red
después de los trabajos de mantenimiento o rehabilitacion y determinar la eficacia

de estos trabajos.

Los modelos de deterioro generalmente se clasifican de acuerdo a la tabla 1.

2.-Tipo de 3.- Nivel de
1.- Enfoque ) ]
prondstico gestion
Mecanicista Determinista Proyecto
Empirico -
mecanicista Probabilistico Red
Empirico

Tabla 1. Clasificacion de los modelos de deterioro.

De acuerdo con la tabla 1, se observa que existen diversas formas de clasificar a
los modelos de deterioro. El primer grupo “Enfoque” esta representado por los

modelos:

e Mecanicistas, basados en algun parametro de respuesta primaria
(comportamiento), deformacion o desviacion (Haas, R, Hudson, R &
Zaniewski, J, 1994).

e Empirico-Mecanicista, basada en la combinaciéon de enfoques mecanicos y
empiricos, esto permite establecer una forma apropiada de relacién

utilizando el conocimiento de los procesos mecanicistas involucrados y luego
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usar técnicas empiricas para ajusta estas relaciones a los datos disponible
(Robinson, R, Danielson, U & Snaith, M, 1998).

e Empirico, tienen su origen en bases de datos reales conformadas a partir de
pavimentos existentes. En dichas bases de datos se registra gran cantidad
de informacion referida a diversos aspectos, tales como informacion general,
datos de disefio, transito, condiciones climaticas y de deterioros a lo largo de
su vida util. Posteriormente, se determinan las variables mas relevantes y se

realiza con ellas un analisis estadistico que da origen al modelo.

El segundo grupo “Tipo de Pronostico”, esta clasificado de acuerdo a su

metodologia de célculo:

e Modelos Probabilisticos, predicen tipicamente la probabilidad de que una
condicion particular de la carretera prevalezca en un momento fijo en el
futuro, cuyo valor depende solo de la condicién actual. Los niveles de
probabilidad a veces se asignan a los posibles resultados futuros mediante
el juicio de ingenieria, y estos a menudo se determinan mediante el analisis
de estimaciones realizadas por un panel de ingenieros expertos (Robinson,
R, Danielson, U & Snaith, M, 1998).

e Modelos Deterministas, Son aquellos donde la condicién se predice como un
valor preciso sobre la base de funciones matematicas de deterioro observado
o medido, estos modelos incluyen mecanicistas, de regresion y mecanicista-
empirico (Robinson, R, Danielson, U & Snaith, M, 1998).

Por ultimo, se tiene al tercer grupo “Nivel de Gestidn”. Este grupo se determina por

el tipo de enfoque o alcance del modelo: el cual se clasifica en nivel proyecto y red.

1. Nivel proyecto. Es el proceso de observacion de un proyecto o pavimento en
particular, con el propdsito de determinar el momento en que se debe realizar

una rehabilitacion. Usa datos especificos de cada proyecto y otorga varias
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opciones de acuerdo a los objetivos, los modelos usados a este nivel
requieren de informacion detallada en secciones individuales de un camino.
2. Nivel Red. Incluye fundamentalmente un proceso de observacion de un
conjunto de pavimentos que conforman una red de caminos, para planificar
decisiones para grandes grupos de proyectos o una red de caminos completa

a fin de optimizar la asignacion de recursos.

En los ultimos afios, investigadores como Signel, Gharied, Nassiri, Hossein entre
otros han realizado estudios para comprender los modelos de deterioro, asi como
los mecanismos cambiantes del IRI, que luego se han utilizado para analizar las
tendencias de deterioro del pavimento. Estos estudios describen las condiciones

funcionales y estructurales del pavimento.

La literatura es rica en modelos para predecir el deterioro del pavimento. Los
modelos de prediccion se describen a continuacion, comenzando con uno de los
primeros modelos, el HDM, posteriormente se tienen modelos de prediccidn

basados en algoritmos de inteligencia artificial.

2.1. Modelo HDM

El Highway Design and Maintenance Standars Model HDM, es uno de los modelos
mas difundidos patrocinado por el Banco Mundial, al igual es uno de los modelos
tradicionalmente usados, la metodologia utilizada fue fundamentalmente empirica-
mecanicista (Solminihac, H, 2005). Jain (2005) menciona que el modelo de Gestidn
y Desarrollo de Carreteras HDM es su cuarta version, es un sistema de apoyo a la
toma de decisiones para administradores e ingenieros de carreteras. Pero es
importante recalcar que los pavimentos se comportan, desarrollan y progresan a
diferentes ritmos en diferentes entornos. Es por ello que el modelo HDM-4 se debe
de calibrar para reflejar las condiciones locales y asegurar su relevancia para el
analisis técnico-econémico de las alternativas de mantenimiento y rehabilitacion
para una red vial. Por lo tanto, Jain calibra las ecuaciones predeterminadas en HDM-
4, con el objeto de mejorar la precision del modelo y reflejar las tasas observadas

de deterioro del pavimento en las carreteras donde se aplica el modelo. Jain define
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la calibracion en tres niveles: nivel 1, aplicacion, basada en un estudio de los datos
disponibles y la experiencia de ingenieria del desempefio del pavimento, nivel 2,
verificacion, basada en datos medidos de la condicion del pavimento recopilados de
una gran cantidad de tramos de camino y nivel 3, adaptacién, recopilacion de datos
experimentales requeridos para monitorear el desempefio a largo plazo de los
pavimentos dentro del area de estudio. Una vez calibrado el modelo, es importante
validar el modelo antes de ponerlo en uso para comprobar su calibracion. La validez
del calibrado se realiza seleccionando una red de carreteras con diferentes tipos de
suelo, tipo de terreno, condiciones climatolégicas y volumen de trafico. La validez
del modelo se realizé por medio de la calibracién usando los datos de condicion del
pavimento recopilados en las secciones del pavimento y se han obtenido factores
de calibracion para varios modelos de deterioro, tales como modelos de
agrietamiento, desprendimiento, formacién de baches y rugosidad. Los valores R2
obtenidos para lo progresion de grietas es 0.98, progresion de desmoronamiento de

0.79, progresiéon de baches 0.88 y progresion de rugosidad de 0.97.

2.2. Regresion Lineal
Dalla (2017), es un autor que se centra en el desarrollo y validacion de un modelo
empirico para predecir el indice de Regularidad Internacional (IRl) a lo largo del
tiempo. La rugosidad prevista del pavimento se modela en funcién del IR| y la edad
del pavimento. EI modelo tiene en cuenta los efectos del clima, subrasante, el tipo
de tratamiento, el tipo de pavimento, la carga de trafico y el sistema funcional. Los
datos de carga de trafico se dividieron en tres categorias (baja, media y pesada). La
categoria sistema funcional describe si la seccion esta ubicada en un area urbana
o rural. Se utiliza un método de minimos cuadrados no lineal para determinar los
coeficientes de calibracion para cada combinacién de tipo de pavimento, nivel de
carga de trafico, subrasante, clima y sistema funcional. En el proceso de calibracion
se aplicaron restricciones de limite superior e inferior para cada coeficiente de
calibracion, se aplic6 una técnica Bootstrap no paramétrica para estimar los
intervalos de confianza y los errores estandar del modelo. Los datos del IRI

recopilados en 2015 se utilizaron para validar el modelo de regresion calibrado, se
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compararon las predicciones del IRl de 2015 con los datos observados del IRI de
2005. La distribucion del error indica que el RMSE de 0.21 asociado con la
validacién del modelo proporciona una precision razonable para predecir el IRI a

nivel red.

Para Signel (2021), menciona que un pavimento de nueva construccion puede tener
cierta rugosidad inicial, que aumenta con el tiempo a medida que el pavimento se
deteriora debido al movimiento de las vehiculos y factores ambientales. Se reduce
la eficiencia de los vehiculos y aumenta el consumo de combustible, los costos de
mantenimiento y reparacion. Los valores de rugosidad son indicadores integrales
de evaluacion del pavimento que tienen en cuenta no solo la comodidad y la calidad
de conduccidén sino también la presencia de deterioro. Motivo por el cual Signel se
centra en el desarrollo de un modelo de rendimiento del pavimento como IRl como
parametro de indice y su relacién con los principales factores que causan el
deterioro del pavimento, que en este caso se definen cinco variables
independientes, IRI inicial, trafico, precipitacion, dias acumulados de baja y alta
temperatura. Para el desarrollo del modelo de prediccién IRI, el conjunto de datos
se clasificé aleatoriamente y se dividio en dos conjuntos, denominados datos “dentro
de la muestra” y “fuera de la muestra”. El grupo de la muestra compuesta por el 85%
del conjunto de datos se utilizé para desarrollar el modelo de regresion. El 15%
restante del conjunto de datos, denominado “fuera de la muestra”, se utilizé para
evaluar la eficiencia de prediccion del modelo de regresion. El valor de R cuadrado
ajustado del modelo de regresion es de 76%, lo que implica que la variacion del IRI

puede explicarse por el IRl inicial, el trafico, y los factores climaticos.

Gharieb (2021), desarrolla un modelo predictivo de la rugosidad del pavimento
tomando como variables al propio IRI, la edad del pavimento y la carga acumulada
equivalente sobre un solo eje, la base de datos histérica fue en un lapso de afios
del 2001 al 2015 tomados de la Red Nacional de Carreteras de Laos. Gharieb aplica
el enfoque de la familia de pavimentos, en la que las secciones de pavimento con
propiedades superficiales idénticas se agrupan en familias, las cuales fueron

pavimento de Hormigon Asfaltico (CA), pavimento de Doble Tratamiento Superficial
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Bituminoso (DBST) y Concreto de Cemento (CC). Las secciones que demostraron
una disminucion del IRl con el tiempo fueron excluidas del estudio, esto por debido
a que dichas secciones se realizaron trabajos de mantenimiento, por lo cual el IRI
disminuyo con el tiempo. Contrario a las expectativas de aumento de los valores de
IRI debido al efecto de las cargas de trafico. Antes de analizar los datos, primero se
estudio la importancia de cada variable utilizando el coeficiente de correlacion de
Pearson, observando que existe correlacion entre el IRl y las variables
independientes. Después la base de datos se clasifico aleatoriamente y se dividié
en dos conjuntos, denominados datos de aprendizaje y datos de prueba,
componiendo el 80% y 20% respectivamente de la base de datos, que se utilizd
para desarrollar los modelos de regresidon. Los datos de prueba se utilizaron para
evaluar la eficiencia de prediccion de las ecuaciones de regresion, los modelos
desarrollados representarian el comportamiento medio de todas las secciones en
una familia de pavimento particular, ademas, los modelos indican la relacién directa
del IRI con la edad como con el trafico, lo anterior por los resultados del R2 de los
modelos de regresion que fueron para la familia DBST 0.892 y para la familia CA de
0.847. Gharied menciona que de acuerdo con los resultados los modelos

desarrollados se pueden incorporar al Sistema de Gestidon de Carreteras de Laos.

Ademas del analisis de regresion tradicional y con el avance de las computadoras,
se han empleado otros algoritmos de inteligencia artificial que funcionan para el
analisis y desarrollo de nuevos modelos de prediccion del desempefo de
pavimentos. En la literatura se encuentran investigaciones que desarrollan modelos
de prediccion a través de Redes Neuronales Artificiales (ANN) y de bosques

aleatorios (Random Forest), algoritmos que se describen a continuacion.

Otros autores como Abdelaziz (2018), realizaron la comparacion de dos algoritmos
para desarrollar un modelo de prediccidon IRI para pavimentos flexibles utilizando
analisis de regresion lineal multiple y redes neuronales artificiales. Los modelos
propuestos predicen el IRl en funcién de la edad del pavimento, el IRI inicial, las
grietas transversales, agrietamiento de cocodrilo y la desviacién estandar de la

profundidad del surco, datos extraidos de la base de datos LTPP para 6 categorias
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distintas de pavimento. Los datos recopilados incluyeron varias variables que se
examinaron para comprender el comportamiento de cada una y como puede afectar
el valor de IRl a lo largo del tiempo. Primero se observé la relacidon entre el IRl y la
edad del pavimento, la cual revelo que algunas secciones de LTPP estaban sujetas
a diferentes activades de mantenimiento en diferentes momentos de la edad del
pavimento. Se observo que algunas actividades de mantenimiento tienen influencia
inmediata en el IRI, mientras que otras actividades no lo refleja de inmediato. Por lo
tanto, es importante identificar las acciones de mantenimiento efectivas para
identificar los puntos de corte de datos que se incluiran en el modelo, es decir para
aquellas secciones con tratamientos efectivos, solo las mediciones de IRI hasta la
fecha de mantenimiento efectivo se incluyeron en la base de datos utilizada para el
modelado. Algunas secciones cuentan con el problema de datos faltantes, por lo
tanto, Abdelaziz siguié un procedimiento mediante el desarrollo de un modelo de
regresion para cada tramo. Para desarrollar el modelo de prediccion de IRI, primero
se estudio el significado de cada variable recopilada en la base de datos mediante
el coeficiente de correlacién de Pearson, el analisis muestra que algunas de las
variables tienen correlacion baja con el IRI, las variables con mayor correlacion con
el IRl son, las fisuras transversales y la desviacion estandar de la rodera.
Posteriormente se realiza el modelo de regresién que se evalua con un analisis de
varianza ANOVA sobre los resultados de la regresion. Este analisis se realizé con
la hipdtesis nula de que el IRI no esta relacionado con el IRl inicial, edad, fisuras
transversales y la desviacion estandar de la rodera. Mientras que la hipétesis alterna
es que el IRI esta relacionado con las variables antes mencionadas, comprobando
que existe una relacion entre el IRl y las variables independientes que contribuyen

al modelo y los coeficientes de regresion son significativos.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Hossain (2017) desarrolla un modelo de prediccion del indice de Rugosidad
Internacional (IRI) para pavimentos flexibles utilizando datos climaticos y de trafico
mediante el empleo de modelos de redes neuronales artificiales (ANN). Hossain

elige el algoritmo de redes neuronales artificiales ya que tienen la capacidad de
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ejecutar tareas complejas que esta respaldada por tres componentes cruciales. El
primero es el patron de conexidon entre las neuronas, también conocido como
neuronas. El segundo es el método para determinar los pesos, que se conoce como
algoritmo de aprendizaje. El ultimo por las funciones de transferencia, también
denominadas funciones de activacién neuronal, estos tres componentes deben de
determinarse primero para construir una red neuronal. La base de datos de una
seccion de pavimento flexibles en Peoria, lllinois fue proporcionada por Long-Term
Pavement Performance (LTPP) y cuenta con informacion histérica de 30 anos de
mediciones de datos climaticos relacionados con la temperatura promedio anual, el
indice de congelacion promedio anual, la humedad minima promedio anual, la
humedad maxima promedio anual y la precipitacion promedio anual. Para el mismo
pavimento, los datos de trafico con respecto al trafico diario promedio anual y el
trafico diario promedio anual de camiones se recopilan al igual de la base de datos
LTPP. Todos los datos recopilados estan dentro de la duracién de un ciclo de
rehabilitacion, cuando se realiza mantenimiento o rehabilitacion, el valor de IRI
disminuye, el modelo tiene como objetivo predecir el IRl del préximo ciclo de
rehabilitacion utilizando el IRI recopilado del ciclo de rehabilitacidn existente. Todos
los datos se integran para obtener dos conjuntos de datos con todas las variables
extraidas y dispuestos en un orden especifico con fines de entrenamiento y prueba.
El 50% de los datos climaticos y de trafico se usa para entrenar la red ANN y el 50%
restante se usa para probar la red. La red ANN predice los valores de IR| en funcién
de los datos de prueba y estos valores se comparan con los valores de IRI
proporcionados en la base de datos LTPP. Asi mismo se utiliza el algoritmo de retro
propagacion Feed — Forward para el predecir el IRl ya que se entrenan multiples
entradas. Se hace uso de tres funciones de transferencia para relacionar todas las
neuronas y conectar los parametros para predecir una salida, las tres funciones
utilizadas en la estructura de la red neuronal fueron TANSIG, LOGSIG y PURELIN.
Para comparar las predicciones de todas las permutaciones y combinaciones, todas
las funciones de transferencia se probaron en la red y los resultados se verificaron

a través de Root Mean Square Error (RMSE). La arquitectura se determiné mediante
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el método de prueba y error para seleccionar el numero de capas ocultas y el tipo
de funcion de transferencia en funcién del valor RMSE mas bajo siendo la
arquitectura 7-9-9-1. La funcion de transferencia no lineal TANSIG generd un

modelo mejor, el RMSE observado fue de 0.012 utilizando la arquitectura 7-9-9-1.

Kargah (2010) busca realizar un modelo para predecir los cambios en las
condiciones de la red y asi proponer recomendaciones de mantenimiento y
rehabilitacion. También, las predicciones se utilizan para estimar la mejoria de la
red después de los trabajos de mantenimiento y rehabilitacion. EI modelo que se
desarroll6 para predecir los cambios en el indice de Rugosidad Internacional IRI fue
el de Redes Neuronales Atrtificiales ANN. Kargah menciona que la seleccioén de las
variables de entrada para el sistema se debe de realizar con certeza ya que la
inclusion de gran cantidad de variables hace el proceso de adquisicién de datos y
prediccion sea complicado, es por ello que solo consideré las variables que tienen
una influencia considerable como es la rugosidad inicial, la edad del pavimento, el
trafico, las condiciones climaticas (precipitacion e indice de congelacion),
propiedades estructurales del pavimento (contenido de humedad y porcentaje que
pasa el tamiz no.200). Los datos de las variables antes mencionadas fueron
proporcionados por el programa LTPP. En el desarrollo del modelo de ANN, el 80%
de la base de datos de las variables de entrada se seleccionaron al azar para el
entrenamiento de la red neuronal, el 20% restante se utilizd para como conjunto de
datos de prueba. Para encontrar la arquitectura de la red neuronal (nUmero de capas
y neuronas), se realizé mediante la prueba y error, es decir, se realizaron numerosas
pruebas de las cuales se seleccioné la que mejor se adecuaba al modelo, la cual
fue de 3 capas (entrada, oculta y salida). Con ello se puede utilizar el modelo para
determinar cuando un pavimento requiere tratamientos y a la vez, como dicho
pavimento se va a comportar después de cada tipo de mantenimiento y de

rehabilitacion.

Hossain (2020) se centra en desarrollar modelos de prediccién del indice de
Rugosidad Internacional IRI a futuro de los pavimentos rigidos, Hossain hace uso

del programa LTPP para obtener los de datos de las variables de entrada, tales
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como los factores climaticos (temperatura, precipitacion, indice de congelacion),
trafico (trafico diario promedio anual y trafico diario promedio anual de camiones) e
IRI. En el modelo se realizan 4 zonas de estudios de acuerdo con su clima
(congelacidn humeda, sin congelacion humeda, congelacion seca y sin congelacion
seca), de las cuales se seleccionaron 10 tramos en total de pavimento rigido. El
método de aprendizaje artificial que se usa es el de Redes Neuronales Artificiales
(ANN), en el cual el 70% de los datos de clima y trafico se utilizan para entrenar la
red neuronal, el 15% se usa para probar la red y el 15% restante es utilizada para
validar la red. La red neuronal artificial predice los valores del IRl basandose en los
datos probados, y estos valores se comparan con los valores de IRI extraidos del
programa LTPP. Para encontrar la mejor arquitectura del modelo ANN se realizaron
pruebas con distintos numeros de capas ocultas, la cual arrojé que el modelo 7-9-
9-1 ANN predijo los valores mas cercanos de IRl comparandolos con los valores de
IRI medidos por el programa LTPP, esto con el uso de variables como las

condiciones climatoldgicas y de transito.

Ziari (2015) se centran en construir un modelo de prediccion de desempeiio en los
pavimentos, en el cual se enfocan en utilizar algoritmos matematicos, como el
Método Grupal de Manejo de Datos (GMDH) y la Red Neuronal Atrtificial (ANN).
Durante el modelado se clasifican las variables de entrada en tres grupos donde el
primer grupo es la estructura del pavimento (espesor de la capa de rodamiento,
base y subsabe, contenido de asfalto, etc.), el segundo grupo cambio climatico
(maximos y minimos de temperatura y precipitacién) y el ultimo grupo es el de
trafico. La base de datos de dichas variables fue proporcionada por el programa
LTPP. El desempefio del pavimento conoce a través de las predicciones del IRI
producidos por los GDMH y el ANN, dichos valores del IRl se compararon con el IRI
real para evaluar el rendimiento de los modelos. Las predicciones de las condiciones
del pavimento se realizaron en tres etapas, 1y 2 afios (corto plazo) y a lo largo de
su ciclo de vida (largo plazo), donde a cada etapa le pertenece un conjunto de datos
de capacitacién, pruebas y validacion. Ziari concluye que los modelos GDMH con

las mueve variables de entrada no es capaza de predecir el comportamiento del
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pavimento, en cambio los modelos ANN son mejores que los GDMH para predecir

la condicion del pavimento, esto cuando se tiene datos homogéneos disponibles.

2.4. Random Forest
Los autores anteriores se centran en utilizar modelos de redes neuronales
artificiales que se entrenan para tener una alta precision, sin tener en cuenta otros
algoritmos de aprendizaje automatico adecuados y descuidando la importancia de
la capacidad de generalizacion de los modelos para aplicaciones de Ingenieria de
Pavimentos (Marcelino, 2019). Marcelino (2019), propone un enfoque general de
aprendizaje automatico para el desarrollo de un modelo de prediccion en sistemas
de gestiéon de pavimentos, el enfoque propuesto es la prediccion del indice de
Regularidad Internacional (IRI) para 5 y 10 afios, el modelo esta basado en un
algoritmo de bosque aleatorio, utilizando conjuntos de datos extraidos de LTPP que
comprende mediciones anteriores del IRI, datos estructurales, climaticos y de
trafico. Después del recopilado de datos, es necesario procesar los datos, para
obtener un conjunto de datos limpio y adecuado para el proceso de aprendizaje, las
técnicas que utilizo Marcelino fue el de detectar y eliminar errores o inconsistencias
de los datos, ademas de analizar los datos faltantes de las distintas variables. Una
vez procesado la base de datos se empieza con el modelado. Los bosques
aleatorios proporcionan una forma de reducir la varianza de un modelo de
aprendizaje automatico mediante la combinacion de diferentes modelos. Los
bosques aleatorios usan Bootstrap para generar multiples conjuntos de datos de
entrenamiento, esta técnica emula el proceso de obtencion de nuevos conjuntos de
datos mediante el muestreo repetido del conjunto de datos original. Una vez que
varios conjuntos de entrenamiento estan disponibles, el algoritmo entrena a un
alumno base en cada uno de esos conjuntos. Los modelos resultantes se promedian
y los distintos resultados se fusionan en una sola prediccion. Para obtener el modelo
del bosque aleatorio se deben definir los hiperparametros correspondientes al
algoritmo, como es el numero de arboles en el bosque, profundidad maxima del
arbol, numero minimo de muestras requerida para dividir un nodo interno, numero

minimo de muestras requeridas para estar en un nodo hoja, numero de funciones a
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tener en cuenta al buscar la mejor division. Se realizan diferentes modelos con
diferentes valores de los hiperparametros, y se elige el modelo cuyo valor de MSE
sea el mas bajo. Para el caso del modelo a 5 afios se obtuvo un valor de 0.064, para
el caso del modelo de prediccion de 10 afios el valor mas bajo de MSE fue de 0.104.
Los modelos de prediccién de 5 afios son mas precisos y generalizan mejor que los
modelos de prediccién de 10 afos, esto se debe al tamafno del conjunto de datos.
Los resultados indican que el modelo de prediccion de 5 afios tiene una capacidad
predictiva aceptable ya que le coeficiente de determinaciéon R2 es de 0.98 mientras

que el modelo de prediccion de 10 afos el resultado de R2 es de 0.93.

Gong (2018), realiza un modelo de regresion de bosques aleatorios para estimar el
indice de rugosidad internacional (IRl) de pavimentos flexibles. Los arboles de
clasificacion y regresion han demostrado ser exitosos debido a su excelencia en la
interpretacion, visualizacion. Sin embargo, también adolece de problemas como el
sobreajuste, la falta de solidez frene a los valores atipicos y la escasa capacidad
predictiva en comparacion con otros métodos. Para abordar estos problemas, un
método comun es agregar los resultados de muchos arboles. Los bosques
aleatorios son uno de los métodos con buen desempefno predictivo, funcionan
construyendo un grupo de arboles de decision creados aleatoriamente y
pronosticando la clase que es la moda de las clases (clasificacion) o la media
(regresion) de los arboles individuales. Las variables a utilizar fueron IRI inicial,
mediciones de deterioro, trafico, datos climaticos, propiedades de la estructura del
pavimento, al realizar los analisis de correlacion se observa que el IRIl esta
altamente correlacionado con la rugosidad inicial, mientras que las fallas como el
agrietamiento transversal, el agrietamiento por fatiga, el agrietamiento por bloques,
el agrietamiento longitudinal y la formacion de surcos tiene un fuerte impacto en el
IRI. Una vez establecidas las variables se desarrolla el modelo. El procedimiento
para construir un Random Forest es el siguiente, se supone que hay B arboles en
el bosque, para cada arbol se extrae una muestra de arranque de tamafo N del
conjunto de entrenamiento (submuestreo de fila), para un conjunto de

entrenamiento compuesto por p predictores, m de p predictores se eligen al azar
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como candidatos para la divisidn (submuestreo de columna), se elige la mejor
variable y punto de divisién entre los predictores y se divide cada nodo en dos
subnodos, se predicen nuevos datos agregando las predicciones de los arboles B,
es decir, promediando las predicciones de cada arbol individual del bosque. Para
encontrar la mejor combinacion de hiperparametros para el modelo, es decir, el
numero de arboles (B), el numero de predictores (m) y muestras (N), se utilizdé una
busqueda en cuadricula en combinacion con una validacién cruzada, el numero de
muestras en cada arbol (N) se determiné primero mediante una busqueda en
cuadricula separada, que consiste en usar el 50%, 75% y 100% de las muestras,
se encuentra que la inclusion de todas las muestras genera el MSE mas pequefio,
después de elegir la N, se utilizé otra busqueda en cuadricula con una validacion
cruzada de 4 veces para encontrar la mejor combinacién de B y m. Se encuentra
que el bosque crecido con 500 arboles y 11 predictores produce el MSE mas

pequeno.

2.5. Discusion.
En los ultimos afnos, como se vio en los parrafos anteriores, diferentes autores de
distintas partes del mundo se han dedicado a realizar estudios o investigaciones
relacionados a desarrollar un modelo predictivo del indice de Regularidad
Internacional (IRI) en los pavimentos. Los autores desarrollan el modelo realizando
diferentes combinaciones de variables independientes o predictoras que
representen el comportamiento del IRI en los pavimentos. Los modelos basados en
diferentes algoritmos de inteligencia artificial arrojan resultados y para conocer el
nivel de precision de los modelos los autores se basan en las métricas de
desempeno. En la tabla 2 y 3 se muestra a los distintos autores, asi como la
combinacion de variables que utilizaron, el algoritmo en que se basaron para realizar
el modelo de prediccion y por ultimo los resultados basados en las métricas de

desempefio que obtuvo cada autor con sus respectivas variables y algoritmo.
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Coeficiente de

Autor Algoritmo Variables RMSE
Correlacién
Taranath Sigdel & IRI inicial
Rojee Pradhananga| Regresiéon | Transito 076
(2021) lineal Precipitacion
Temperaturas Max y Min
Gharied IRI
Regresion Edad del pavimento
linaal Condiciones 0.847
Climatoldgicas
Trafico
Somayeh  Nassiri, Edad del pavimento
Mohammad Regresién | Transito
Hossein Shafiee & Lineal Propiedades de la 0.39
Alireza Bayat Multiple estructura
(2013) Deterioro
Nader Abdelaziz,| Regresion |Edad del pavimento 057
Ragaa T. Abd ElI- lineal Grietas Transversales
Hakim & Sherif M. Redes Grietas de cocodrilo
El-Badawy & Hafez| Neuronales 0.75
A. Afify (2017) Avrtificiales
Hossain, M, Redes Datos Climaticos
Gopisetti, LSP y| Neuronales 0.012
Miah, MS (2017) Artificiales | Trafico

Tabla 2. Algoritmos, combinacion de variables y resultados de los distintos

modelos de prediccion del indice de Regularidad Internacional.

29




Internacional (IRI).

Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad

Coeficiente
Autor Algoritmo Variables de RMSE
Correlacion
Nima Kargah- IRl inicial
Ostadi, Shelley M. Edad del pavimento
Stoffels & Nader Redes Transito
Tabatabaee (2010) | Neuronales |Condiciones 0.9578
Artificiales | Climatoldgicas
Propiedades del
pavimento
Pedro  Marcelino, IRI
Maria de Lurdes Datos estructurales .
Antunes, Eduardo| Random |Condiciones 5 afos=0.98 10 > anoss
Fortunato & Marta Forest Climatoldgicas anos=0.93 f).064 10
Castilho Gomes anos=0.104
(2019) Trafico
Hongren Gong, IRI
Yiren Sol, Xiang Deterioro
Shu & Baoshan Transito
Huang (2018) Random Condiciones 0.998 0.0005
Forest

Climatolégicas

Propiedades de la

estructura

Tabla 3. Continuacion, Algoritmos, combinacion de variables y resultados de

los distintos modelos de prediccién del indice de Regularidad Internacional.
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3. Marco Teorico.

En este capitulo se desarrollaran los conceptos necesarios para la realizacién de un
modelo de estimacion del indice de Regularidad Internacional a nivel red de la
Republica Mexicana. En primera instancia se hablara de lo mas general como la
definicion y funcién del pavimento, asi como su clasificaciéon, continuando con el
desarrollo del tema, los sistemas de gestion, su definicidn, importancia en las
distintas dependencias de gobierno, seguido de las diferencias entre los dos
principales niveles, red y proyecto. En los diferentes sistemas de gestion de
pavimentos es necesario contar con una base de datos de diferentes parametros
superficiales y estructurales, el medio para obtener dichos datos es a través de la
auscultacién de carreteras, por ello se explicara su procedimiento. Por ultimo, se

expondran los diferentes algoritmos de inteligencia artificial a utilizar.

3.1. Aspectos Generales.

De acuerdo con Tapia (2004), el pavimento es una estructura que esta caracterizado
por las propiedades, espesores y acomodo de los distintos materiales que
conforman un conjunto de capas colocadas y apoyadas sobre otra, denominada
subrasante, con el propdsito de recibir en forma directa las cargas del transito y
transmitirlas a los estratos inferiores en forma disipada y distribuyéndolas con
uniformidad. Este conjunto de capas proporciona la superficie de rodamiento y
permite por un periodo determinado la circulacion de vehiculos en condiciones de

comodidad y seguridad bajo las diversas condiciones que se presenten.
Asi mismo Tapia (2004) clasifica a los pavimentos en:

e Pavimentos Flexibles. Estos cuentan con una capa de rodamiento constituida
por mezcla asfaltica, resultan mas econdmicos en su construccién inicial,
pero tienen la desventaja de requerir mantenimiento constante para cumplir

con su vida util.

e Pavimentos Rigidos. Una de las caracteristicas principales es que la

superficie de rodamiento es proporcionada por las losas de concreto
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hidraulico que en algunas ocasiones presentan un armado de acero. Por su
mayor rigidez distribuyen las cargas de los vehiculos hacia las capas
inferiores por medio de toda la superficie de la losa y de las losas adyacentes.
e Pavimentos Mixtos o Compuestos. Estan conformados por una capa de
concreto hidraulico, cubierta por una carpeta asfaltica, se emplean en calles
y su justificacion es debido a que su posicion impide efectuar excavaciones
a mayor profundidad para alojar una estructura del pavimento flexible
convencional. Asi mismo, pueden tener una mayor capacidad estructural y

por consiguiente un mejor desempefo.

3.2. Sistema de Gestion de pavimentos.
La mayoria de los paises consideran que un sistema de transporte por carretera
eficiente es una condicién previa esencial para el desarrollo econdmico general, por
lo que dedican considerables recursos a la construccién y mejora de las carreteras
(Robinson, R, Danielson, U & Snaith, M, 1998).

Un sistema en general consiste de un conjunto de componentes que interactuan.
En la estructura del pavimento, los componentes que interactuan entre si suelen ser
la superficie, incluyendo los carriles, la base, subbase y la subrasante. Los factores
exdgenos que afectan al pavimento son el medio ambiente, el trafico y el
mantenimiento. A la vez el sistema de gestion de pavimentos consta de
componentes que interactuan entre si, como la planificacion, la programacion, el
disefio, la construccion, y el mantenimiento. Un sistema de gestion de pavimentos
ideal permitiria obtener el mejor valor posible de los fondos disponibles y, al mismo
tiempo, proporcionar pavimentos sin problemas, seguros y econdmicos. No existe
un sistema de gestién de pavimentos ideal que sea el mejor para todas las agencias.
Cada agencia representa una situacion unica con necesidades especificas. Por lo
tanto, cada organismo debe definir cuidadosamente lo que quiere de un sistema de

gestion de pavimentos (Haas, R, Hudson, R & Zaniewski, J,1994)

La utilizacion de un adecuado sistema de gestion sobre los caminos permitira

obtener un adecuado rendimiento de los recursos invertidos, valorando para tal
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efecto a los diversos costos involucrados. Para conseguir un adecuado sistema de
gestion es util conocer algunos de los requerimientos esenciales (Haas, R, Hudson,
R & Zaniewski, J, 1994):

e Capacidad de ser faciimente utilizado, posibilitando agregar y actualizar
datos y modificarlo con nueva informacion sin mayor complicacion.

e Capacidad de considerar estrategias alternativas dentro de la evaluacién.

o Capacidad de identificar la estrategia o alternativa éptima.

e Capacidad de basar sus decisiones en procedimientos racionales, con
atributos, criterios y restricciones cuantificables.

e Capacidad de usar informacién de retroalimentaciéon para conocer las

consecuencias de las decisiones.

Los pavimentos son estructuras complejas que involucran variables tales como
combinaciones de cargas que soportan, solicitaciones de medio ambiente,
materiales y formas de construccion, entre otras diversas. Son importantes los
factores técnicos y econdmicos que involucran su construccion, explotacién y

mantencion para poder hacer una apropiada gestion de los pavimentos.

La auscultacion de carreteras es una herramienta fundamental para la gestion de la
infraestructura carretera influye en su etapa de construccion y en la etapa de
operacion, ya que permite obtener informacién relevante sobre el estado y condicidon
de sus parametros superficiales (IRI, PR, MAC, CF), estructurales (DEF), asi como
parametros de seguridad vial. Los datos arrojados por la auscultacion generan

bases de datos permitiendo clasificar a las carreteras segun su estado fisico.

3.2.1. Niveles de gestion de pavimentos.
Los problemas de la gestion de pavimentos operan en dos niveles principales, los
que se conocen como nivel de proyecto y nivel de red, que se consideran como las
instancias mas importantes en la toma de decisiones, decisiones globales que
afectan a la red carretera como un todo y las decisiones mas especificas afectan a

los proyectos individuales (Solminihac, H, 2005).
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Para Hernan Solminihac (2005), un sistema de gestidén de pavimentos opera a todos
los niveles de gestion, pero cada nivel tiene sus necesidades particulares en cuanto
a tipo y cantidad de informacion. Un sistema completo y eficiente debe de producir
la informacion necesaria para apoyar a la toma de decisiones, ya sea a nivel red y

de proyecto.

La figura 1 enumera las principales actividades que ocurren en los dos niveles de
trabajo u operacion en la gestidn de pavimentos. Se observa que la gestion a nivel
red tiene como objetivo principal el desarrollo de un programa prioritario y un
cronograma de trabajo, dentro de las restricciones presupuestarias. El trabajo a
nivel de proyecto, se pone en marcha en el momento adecuado del cronograma y
representa la implementacion fisica real de las decisiones de la red (Haas, R,
Hudson, R & Zaniewski, J, 1994).
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Nivel Red.

Sectorizacion, toma de datos (rugosidad, deterioro,
transito, costos y otros) y procesamiento de datos.

Criterios de umbrales de conservacion: Serviciabilidad
minima aceptable, maxima rugosidad, etc.

Aplicacion de modelos de prediccion de deterioro.

Evaluacion de opciones disponibles de conservacion

considerando restricciones de presupuesto. / \

Desarrollo de programas de conservacion y planes de D ACTUALIZACION

trabajo para el futuro. PERIODICA DE
DATOS,

DESARROLLO Y

APLICACION DE
Toma de datos tanto de terreno, laboratorio u otros y | ——| NUEVOS METODOS

Nivel de proyecto.

procesamiento de ellos. %

Andlisis técnico y economico de las alternativas de PROCEDIMIENTOS.
accion para el proyecto. K J
Seleccién de la mejor alternativa: detallando el plan de

accion, los costos, etc.

Implementacion del plan.

Figura 1. Niveles operativos basicos de gestion de pavimentos y actividades
componentes principales (Fuente: Haas, R, Hudson, R & Zaniewski, J,
1994).
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A continuacion, se describira las caracteristicas, los datos necesarios y

procedimientos de cada tipo de nivel, asi como los beneficios.

3.2.2. Gestion a nivel red.
El nivel de red incluye fundamentalmente un proceso de observacién de un conjunto
de pavimentos que conforman una red de caminos, para planificar decisiones para
grandes grupos de proyectos o una red de caminos a fin de optimizar la asignacion

de recursos (Solminihac, H, 2005).

En la gestidn a nivel red se contemplan las siguientes actividades (Haas, R, Hudson,
R & Zaniewski, J 1994)

¢ |dentificacion de necesidades y “vias candidatas” a ser mejoradas dentro de
la red de caminos. Dentro de la identificacion futura se contempla la
aplicacién de modelos de comportamiento y de deterioro de pavimentos.

e Generacion de alternativas para cada proyecto candidato o seccién a
mantener.

e Seleccién de periodo de analisis, tasa de descuento, niveles de calidad
minimos del pavimento, etc., para el analisis técnico-economico e
identificacion de las bases para la decision.

¢ Analisis técnico de cada alternativa en funcién del comportamiento esperado
en el pavimento.

¢ Anadlisis econdmico de cada alternativa en funcion de los costos y beneficios
esperados para el ciclo de vida del pavimento.

e Desarrollo de un programa para nuevas construcciones, mantencion y

rehabilitacion de los pavimentos de la red en estudio.

El nivel de red tiene como propésito el desarrollo de un programa prioritario y
organizado de rehabilitacion, mantenimiento o construccién de nuevos pavimentos
teniendo en cuenta la restriccion de presupuestos correspondientes (Solminihac, H,
2005).

36



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

Para Robinson (1998) hay una diferencia entre los beneficios que otorga cada nivel,
los beneficios a nivel red suelen ser menos tangibles. Sin embargo, es a nivel red,
cuando se contempla las funciones de planificacion y programacion, para conocer
cuando una carretera se volvera deficiente, mostrando diferentes alternativas como

nueva construccion o conservacion.

3.2.3. Gestion a nivel proyecto.
El sistema de gestion a nivel de proyecto contempla basicamente una decision
detallada para un proyecto individual, como tal este requiere informacion detallada

de secciones especificas del pavimento.

Los datos utilizados para los estudios a nivel proyecto incluyen los siguientes (Haas,
R, Hudson, R & Zaniewski, J, 1994):

e Cargas que recibe el pavimento.

e Factores ambientales que lo afectan.

e Propiedades de su base, subbase y subrasante.
e Variables de construccion y mantencion.

e Costos.

Una tipica salida de los modelos a nivel de proyecto corresponde a un conjunto de
estrategias que minimicen los costos totales de ciclo de vida del pavimento, en los
que se incluyen los de costos de construccion y/o mantenimiento, ademas de los

usuarios (Solminihac, H, 2005).

En gestion a nivel de proyecto se contempla las siguientes actividades (Haas, R,
Hudson, R & Zaniewski, J, 1994).

e Generacion de alternativas de tratamientos de conservacion de pavimentos.

e Seleccién del periodo de analisis, tasa de descuento, niveles de calidad
minimos del pavimento, entre otros, para el analisis técnico econémico de los
pavimentos.

¢ Analisis técnico de cada alternativa en funcion del comportamiento esperado

en el pavimento.
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¢ Anadlisis econdmico de cada alternativa en funcion de los costos y beneficios
esperados para el ciclo de vida de pavimento.
e Seleccién de la alternativa adecuada, con base en criterios cuantitativos y

cualitativos.

En general, el nivel de proyecto corresponde a las decisiones de conservacion,

reconstruccidon o construccién de uno nuevo.

Para Robinson (1998), dependiendo de la actividad de gestién de proyecto en
particular, es posible ser mas especifico acerca de los beneficios que
probablemente se obtendran al considerar las actividades a nivel proyecto. Por
ejemplo, reducir los costos de operacion de los vehiculos, los caminos necesitaran
menos insumos de mantenimiento, ahorro en tiempo de viaje y reduccion de la

siniestralidad.

3.3. Auscultacion.
La auscultacion de carreteras es una herramienta para la gestion de la
infraestructura carretera en su etapa de construcciéon y en fase de operacioén, ya que
permite obtener informacion relevante sobre el estado y condicion de sus

parametros superficiales.

La auscultacion es aplicable a una red de carreteras a cargo de una dependencia,
para que a través de un sistema de gestion se determinen las inversiones requeridas
con el fin de conservarla en buen estado de operacién, se definan las prioridades
de atencion y se realice la programacién de los trabajos por ejecutar. La
auscultacién se realiza con equipos de tecnologia de alto rendimiento para obtener
diversa informacidn sobre las condiciones de servicio y estructurales de los
pavimentos. La auscultacidon de una red de carreteras en operacién tiene como
objetivo fundamental medir sus condiciones de servicio actuales de los siguientes
elementos (Guia de procedimientos y técnicas para la conservacion de carreteras
en México, 2014):
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Pavimento.
Seguridad vial.
Obras de drenaje.
Derecho de via.
Sefalamiento.

Cortes y taludes.

AN NN N AN

Estructuras.

Los datos obtenidos durante la auscultacion sirven para calificar y evaluar las
caracteristicas de la red en términos de sus condiciones superficiales, estructurales
y de seguridad vial. En la figura 2 se muestra el procedimiento de auscultacion,
donde comienza con la medicién de los parametros superficiales, estructurales y de
seguridad vial, dichos parametros formaran una base de datos, que con la ayuda de
un analisis estadistico se conocera el estado fisico de las carreteras, dependiendo
de su deterioro se propondran diferentes lineas de accion, una vez elegida la linea
de accion se realizara su estudio y proyecto, para comenzar de nuevo con el ciclo

de las mediciones superficiales, estructurales y de seguridad vial.
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Parametros

Medicion
Superficial
—) Estructural
Seguridad
Vial

Auscultacion Analisis

Estadistico

l

C |.f. 5 d |
¥ alificacion de
accion <

l Estado
Proyecto

Figura 2. Procedimiento para auscultar una red de carreteras (Fuente: Guia de

procedimientos y técnicas para la conservacion de carreteras en México,
2014)

Como se menciondé en el parrafo anterior, las condiciones a medir en una
auscultacion de carreteras son las superficiales, estructurales y de seguridad vial.
Los parametros de cada una se muestran en la figura 3. Por ejemplo, la condicién
superficial estad dada por parametros como el indice de Regularidad Internacional,
Profundidad de Rodera, Macrotextura, entre otros. Mientras que la condicion
estructural esta representada por las deflexiones y la seguridad vial es evaluada a
través de 62 atributos de la infraestructura. Dichos parametros son medidos a través

de equipos de alto rendimiento.
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Evaluar los tramos

carreteros.

I | mdiciones Superficiales.

> Indice de Regularidad Internacional (IRI).
» Profundidad de Rodera (PR).

» Macrotextura (MAC).

» Deterioros Superficiales (DET).

» Coeficiente de Friccion (CF).

Condiciones Estructurales.

» Tipo de material (visual) y espesores de las
capas del pavimento (GPR).
» Deflexion normalizada (DEF), que permiten
obtener:
e Modulos elasticos.
¢ Vida remanente del pavimento.

Qdiciones de Seguridad Vial.

Equipos de alto rendimiento para medir:
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Figura 3. Acciones para evaluar tramos especificos de carreteras (Guia de
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procedimientos y técnicas para la conservacion de carreteras en México,
2014).
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3.3.1.indice de Regularidad Internacional (IRI).

3.3.1.1. Definicion.
La regularidad es el conjunto de desviaciones de la superficie de un pavimento con
respecto a una superficie perfectamente plana, con dimensiones caracteristicas que
afectan la dinamica vehicular, la calidad del viaje, las cargas dinamicas y el drenaje

del pavimento (Determinacién del indice de Regularidad Internacional (IRI), SCT).

El indice de Regularidad Internacional es un indicador estadistico de la irregularidad
superficial del pavimento, al igual que otros indicadores representa la diferencia
entre el perfil longitudinal tedrico (recta o parabola continua perfecta, IRI=0) y el
perfil longitudinal real existente en el instante de la medida. El perfil real de una
carretera recién construida tiene un estado cero, definido por su IRI inicial > 0,
debido a condiciones constructivas. Una vez puesta en servicio, la geometria del
pavimento se modifica lentamente en funcién del paso del transito, evolucionando

hacia valores mas elevados del IRl (mayores irregularidades) (Solminihac, H, 2005).

3.3.1.2. Célculo del indice de Regularidad Internacional (IRI).

El calculo del IRI involucra la utilizacion de herramientas matematicas, estadisticas
y computacionales que permiten derivar la medida de regularidad asociada al
camino. El primer paso del procedimiento para el calculo del IRI, y el mas importante
de todos consiste en medir las cotas o0 elevaciones de terreno que permitan
representar el perfil real de camino. Esto significa que el IRl es independiente de la
técnica o equipo utilizado para obtener el perfil, y dependera unicamente de la
calidad del perfil longitudinal (Badilla, 2009).

Estos datos son sometidos a un primer filtro, en el cual se realiza un analisis
estadistico (media movil) y adecuaciones matematicas para generar un nuevo perfil
posible de ser analizado desde el punto de vista de las irregularidades que se
pudieran observar. Al nuevo perfil generado se le aplica un segundo filtro, el cual
consiste en la aplicacion de un modelo de cuarto de carro que se desplaza a una
velocidad de 80 km/h, a través de este se registran las caracteristicas asociadas al

camino basadas en los desplazamientos verticales inducidos a un vehiculo
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estandar, el cual es modelado de forma simplificada como un conjunto de masas
ligadas entre si y con la superficie de la carretera mediante resortes y
amortiguadores (Badilla 2009).

Desplazamiento de la

masa suspendida +_

Zs

Resorte de la

|—> v

Mj

KS —

—
ch‘:r; Amortiguador
— 1
(:3-:_553 — C
=] s

=
=

=

suspension —
L

Desplazamiento de la \
masc o suspendida ¢ m

\
Perfil Z \ =

£

Resorte de la
rueda

K.

Figura 4. Modelo cuarto de carro (Badilla 2009).

El modelo cuarto de carro, como se observa en la figura 4, realiza una simulacioén a
partir de una masa amortiguada o suspendida (masa de un cuarto de carro ideal)
conectada a una masa no amortiguada (eje neumatico), a través de un resorte y un
amortiguador lineal (suspensién), y por ultimo el neumatico es representado por otro
resorte lineal (Badilla 2009).

El modelo de cuarto de carro emplea los parametros de lo que se denomina como

el Carro de Oro, los cuales se muestran a continuacion:

_ K

k, =

=63352 k=T =653s572 u="=015
M. M

N T MS N

Donde:
Ks=Constante del resorte de la suspensién kg/sS.
Kr=Constante del resorte de la rueda kg/ss.

Ms=Masa suspendida, kg.
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Mr=Masa no suspendida kg.
Cs=Amortiguador kg/s.

Las ecuaciones dinamicas presentes en el modelo, forman un sistema de
ecuaciones que utilizan como dato de entrada el perfil de la carretera (en la parte
inferior del resorte del neumatico). El movimiento vertical del eje respecto a la masa
suspendida se calcula y acumula. El valor en m/km (metros acumulados por

kilbmetro viajado) es la medida final de la regularidad del camino (Badilla 2009).

3.3.2. Condiciones superficiales obtenidos de la auscultacion.

3.3.2.1. Profundidad de Roderas (PR).
La profundidad de rodera son los surcos o huellas que se presentan en la superficie
de una carretera pavimentada y son el resultado de la densificacibn o movimiento
lateral de los materiales que la constituyen por efectos del transito. Asi mismo, es la
deformacion vertical permanente del pavimento que se refleja en el perfil longitudinal
y que se presenta a lo largo del camino bajo las huellas de rodamiento.
Geomeétricamente se define como la maxima depresion por huella en el sentido
perpendicular al eje del camino, como se aprecia en la figura 5. La presencia de
roderas en el pavimento afecta no solo la condicion estructural del pavimento, sino
también, en los niveles extremos, afecta su condicidon funcional dificultando las
condiciones de manejo y la seguridad de los usuarios (Determinacion de la
profundidad de roderas. N-CSV-CAR-1-03-009/16).
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Perfil de medicién
Profundidad de roderas (mm) /

| \ y ] Superficie de rodamiento

Figura 5. Esquema de una rodera (Determinacién de la profundidad de rodera,
N-CSV-CAR-1-03-009/16)

3.3.2.2. Macrotextura (MAC).
Las macrotexturas se refieren a las irregularidades de un pavimento con respecto a
una superficie plana verdadera, las longitudes de onda de la macrotextura se
encuentran en un intervalo de 0.5 a 50 mm, la amplitud de pico a pico varia
normalmente entre 0.01 y 20 mm. (Determinacién de la macrotextura. N-CSV-CAR-
1-03-006/16, normativa SCT)

La macrotextura, como se aprecia en la figura 6, se refiere a la textura superficial
del pavimento proveniente del efecto conjunto de las particulas de los agregados
pétreos que sobresalen de la superficie. La macrotextura es importante para
proporcionar canales de salida de agua en la interaccion neumatico-pavimento,

evitando de esta forma que cause el efecto hidroplaneo.
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Microtextura - Macrotextura

7

Figura 6. Macrotextura (Determinacion de la macrotextura, N-CSV-CAR-1-03-
006/16)

3.3.2.3. Deterioros Superficiales (DET).

La determinacion de los deterioros es el conjunto de trabajos de campo y su
procesamiento, necesarios para conocer los danos del pavimento de un tramo
carretero o un conjunto de ellos que permita definir su estado fisico. Los deterioros
superficiales son los defectos visibles en la superficie del pavimento que evidencian
su degradacion por efecto de las cargas del transito, los agentes medioambientales,
las caracteristicas de los materiales o la interaccion entre ellos. El tipo de deterioro,
su extension y su nivel de severidad de acuerdo con el estado fisico que presenten,
son indicativos de su capacidad estructural y su capacidad funcional. El origen y tipo
de los deterioros se determinan en funcién del tipo de pavimento que se esté
analizando, ya sea asfaltico o de concreto hidraulico (Determinacién de los
deterioros superficiales de los pavimentos. N-CSV-CAR-1-03-008/18, normativa
SCT).

3.4. Aprendizaje Automatico.
El aprendizaje automatico es la rama de la inteligencia artificial que busca que un
programa de computador aprenda de un conjunto de datos con los cuales se
entrena, y buscara identificar un patron con el que pueda realizar predicciones sobre

nuevos datos.

Pineda (2021) menciona que en el aprendizaje automatico o machine learning los
datos y las salidas son los datos iniciales que mediante un proceso de

entrenamiento producen reglas, las cuales comunmente reciben el nombre de
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modelo, siendo dicho modelo el resultado de detectar en los datos patrones o
tendencias que se pueden usar para hacer predicciones sobre datos nuca vistos.
Este proceso en mencion es realizado por algoritmos, que debidamente ajustados,
a final son los que van a permitir que puedan lograrse buenos resultados predictivos.
Tales algoritmos se clasifican dependiendo el tipo de problema de aprendizaje que
se esté abordando, en donde deben de afinarse sus parametros, en la mayoria de
los casos mediante prueba y error, a fin que se consigna el mejor desempefio del
modelo. Por esta razén, es que muy dificilmente una misma solucion se pueda
replicar en diferentes escenarios, puesto que cada proceso esta supeditado tanto a
la naturaleza de los datos que utiliza como insumo, como a los ajustes que en
materia de parametros se realizan sobre el algoritmo seleccionado para una

determinada solucion.

En el capitulo siguiente se abordara el debido proceso que se debe de seguir en el

aprendizaje automatico.

3.4.1. Proceso del aprendizaje automatico.
El aprendizaje automatico implica la realizacion de una serie de etapas que se

muestran en la figura 7.

Separacion en

Prepr mien njun nfiguracion Entrenamien S A
eprocesamiento conjunto de Configuracio trenamiento Bradicelon Bt

de datos entrenamiento del algoritmo del modelo
y prueba

Figura 7. Etapas del aprendizaje automatico (Fuente: Pineda. C, (2021).)
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Las etapas del aprendizaje automatico de acuerdo con Pineda (2021) se describen

a continuacion:

e Preprocesamiento de los datos. Es una de las etapas mas importantes, dado
que en ella se realizan tareas como limpieza y transformacion de los datos
para que queden de una forma adecuada y puedan ser utilizados por el
algoritmo de aprendizaje automatico.

e Separacidn en conjunto de entrenamiento y pruebas. En aprendizaje
automatico el conjunto de datos suele separarse en dos subconjuntos
llamados entrenamientos y prueba. El primero se destina para entrenar y
estimar los parametros del modelo. Por otro lado, el segundo se usa para
hacer predicciones y probar el modelo con datos diferentes a los de
entrenamiento para ver si arroja los resultados esperados.

e Configuracién del algoritmo. En esta etapa, basicamente se crea una
instancia del algoritmo a utilizar y se define los llamados hiperparametros
para ese algoritmo con valores apropiados que el cientifico de datos o
programador debe de ir ajustando. Los hiperparametros se diferencian de los
parametros en que estos ultimos los define el modelo internamente durante
el entrenamiento, no teniendo el usuario ninguna participacion directa en la
generacion de sus valores. Algunos hiperparametros empleados con
regularidad de machine learning son el numero de épocas y la tasa de
aprendizaje.

e Entrenamiento del modelo. Consiste en proporcionarle al objeto o instancia
del algoritmo de aprendizaje automatico un conjunto de datos de
entrenamiento para que pueda aprender, logrando asi estimar los
parametros del modelo de aprendizaje.

e Prediccion. Una vez generado el modelo se puede probar su nivel de
prediccion pesandole muestras del conjunto de pruebas. El resultado de la
prediccion sobre una muestra es un valor continuo o discreto que debe de

ser lo mas cercano posible al valor esperado.
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e Evaluacion. La evaluacion es el proceso de determinar numéricamente que
tan efectivo fue nuestro modelo de aprendizaje automatico. Esta efectividad
en el rendimiento parte del supuesto de que a menor diferencia entre la salida

esperada y la salida predicha mejor es la evaluacion.

3.4.2. Preprocesamiento.
La recopilacién de los datos debe de ir acompanada de una limpieza de los mismos,
para que estos estén en condiciones para su analisis. Los beneficios del analisis y
de la extraccién del conocimiento a partir de datos dependen, en gran medida, de
la calidad de los datos recopilados. Ademas, generalmente, es necesario realizar
una transformacion de los datos para obtener una materia prima que sea adecuada
para el proposito concreto y las técnicas que se quieren emplear. En definitiva, el
éxito de un proceso de aprendizaje automatico depende, no solo de tener todos los
datos necesarios (una buena recopilacién), sino de que éstos estén integros,

completos y consistentes.

En los siguientes temas se describiran una serie de técnicas para la limpieza de los
datos, como son histogramas, deteccion de valores anémalos, y transformaciones

como la normalizacion.

3.4.2.1. Valores faltantes.
La deteccion de los valores faltantes, perdidos o ausentes (missing values) puede
parecer sencilla, pero a la vez importante, si los datos proceden de una base de
datos, basta mirar en la tabla resumen de atributos/caracteristicas y ver la cantidad

de datos nulos que tiene cada atributo.
El tratamiento o las acciones de los datos faltantes pueden ser la siguientes:

» Ignorar: algunos algoritmos son robustos a datos faltantes (por ejemplo, los
arboles de decision).

» Eliminar toda la columna: solucién extrema, pero a veces la proporcion de
nulos es tan alta que la columna no tiene arreglos. Otras veces, existe otra

columna dependiente con datos de mayor calidad.
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» Reemplazar el valor: se puede intentar reemplazar manualmente o
automaticamente por un valor que preserve la media o la varianza, en el caso
de valores numéricos, o por el valor moda, en el caos de valores nominales.

» Modificar la politica de calidad de datos y esperar hasta que los datos
faltantes estén disponibles.

Quizas una de las soluciones anteriores mas frecuentes cuando el algoritmo a
utilizar no maneja bien los nulos sea reemplazar el valor. Si sustituimos un dato
faltante por un dato estimado, hemos de tener en cuenta que, en primer lugar,
perdemos informacién, ya que ya no se sabe que el dato era faltante y, en segundo

lugar, la informacion introducida puede ser errénea o provocar sesgo.

3.4.2.2. Valores atipicos.
La deteccion de valores erroneos en atributos numéricos suele empezar por buscar
valores anémalos, atipicos o extremos (outliers), también llamados datos aislados,
exteriores o periféricos. Es importante destacar que un valor errébneo y un valor
andémalo no son lo mismo. Existen casos en los que los valores extremos se
categorizan como andmalos estadisticamente, pero son correctos, es decir,
representan un dato fidedigno de la realidad. No obstante, asi y todo, pueden ser
un inconveniente para algunos métodos que se basan en el ajuste de pesos, por

ejemplo, las redes neuronales.

El no detectar un valor anédmalo puede ser un problema si el atributo se normaliza
posteriormente, ya que la mayoria de datos estaran en un rango muy pequefio y
puede haber poca precision o sensibilidad para algunos métodos de aprendizaje

automatico.

3.4.2.3. Transformacion de atributos. Normalizacion.
La transformacion de datos engloba, en realidad, cualquier proceso que modifique

la forma de los datos.

Es necesario normalizar todos los atributos al mismo rango, ya que la mayoria de

los algoritmos estan basados en distancias, ya que las distancias debidas a
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diferencias de un atributo que van entre 0 y 100 serdn mucho mayores que las

distancias debidas a diferencias de un atributo que va entre 0 y 10.

La normalizacién mas comun es la normalizacion lineal uniforme y se normaliza a

una escala entre cero y uno utilizando la siguiente formula:

i v —min
V=
max — min

El resultado de esta normalizacién es que la relacion (el cociente) entre los valores
se mantiene. Para realizar esta normalizacidon soélo es necesario conocer el maximo

y minimo de los valores dados para ese atributo.

3.4.3. Agrupamiento de los datos.
Para Pineda (2021) el agrupamiento (clustering) es la tarea descriptiva y consiste
en obtener grupos naturales a partir de los datos. Hablamos de grupos y no de
clases, porque, a diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar datos
etiquetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los datos son
agrupados basandose en el principio de maximizar la similitud entre los elementos
de un grupo minimizando la similitud entre los distintos grupos. Es decir, se forman
grupos tales que los objetos de un mismo grupo son muy similares entre si y, al

mismo tiempo, son muy diferentes a los objetos de otro grupo.

Un algoritmo muy comun el agrupamiento de los datos es a través de K-medias,

tema que se hablara en el siguiente tema.

3.4.3.1. K-Medias.
En el algoritmo K-medias no es necesario etiquetar los datos, ya que el algoritmo
es el encargado de encontrar las caracteristicas en comun que estos tienen y crea

k grupos donde va separando las muestras que comparten esos rasgos similares.
Los pasos del algoritmo son basicamente los siguientes (Pineda, 2021):

1. Especificar la cantidad k grupos o cluster a generar.
2. Cada grupo tendra un punto central llamado centroide, los cuales

inicialmente se seleccionan aleatoriamente.
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3. Una vez se tengan k centroides, se agrupan en un cluster las muestras del
conjunto de datos que comparten el centroide mas cercano formando un
grupo. Dicha cercania es medida usualmente mediante la distancia
euclidiana.

4. Mover los centroides hacia el centro de cada cluster actualizando su posicién
a partir de las medias de todas las muestras del cluster al que pertenece. Por
esta razon a este algoritmo se le llama K-medias.

5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que el modelo converja, que los centroides
alcancen un movimiento minimo o se alcance un numero maximo de

iteraciones establecido por el programador.

Con los pasos anteriores se busca minimizar las distancias de las muestras dentro
del cluster y maximizar la distancia entre clusteres. Un paso importante es el de
asignar el numero o la cantidad k grupos, por lo cual existe un método que nos arroja

el numero k optima de acuerdo a la base de datos.

3.4.3.2. Meétodo del codo.
Para Pineda (2021) el aspecto mas critico de usar el algoritmo k-medias es
encontrar el valor éptimo para el hiperparametro k. El método del codo usa los
valores de la inercia una vez se ha aplicado k-medias con un numero n de clusteres.
La inercia es la suma de las distancias al cuadrado de cada punto del cluster a su

centroide. Matematicamente se expresa de la siguiente forma:

n
Inercia = Z l; — wll?
i=1

El agrupamiento de los datos tiene el objetivo de facilitar el aprendizaje de los
diversos algoritmos, ya que se crean diferentes grupos que comparten similitudes
entre si. El aprendizaje automatico tiene la finalidad de realizar diferentes tareas,
cada de las cuales puede considerarse como un tipo de problema a ser resuelto por
un algoritmo del aprendizaje automatico. Esto significa que cada tarea tiene sus

propios requisitos, y que el tipo de informacién obtenida con una tarea puede diferir
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mucho de la obtenida con otra. Uno de las tareas del aprendizaje automatico es el

desarrollo de modelos de estimacion, tema que a continuacion se detalla.

3.4.4. Modelos de estimacion del deterioro de pavimentos
De acuerdo con Leiva (2004) los modelos de deterioro generalmente, corresponde
a expresiones matematicas que permiten predecir la posible evolucion del estado
del pavimento en el tiempo, con base en el conocimiento de las condiciones al

momento de la puesta en servicio y al momento de la realizacion del analisis.

Existen modelos de deterioro de pavimentos uno de los mas conocidos y utilizados
es el propuesto por el Banco Mundial, denominado Highway Desing and
Maintenance Standards Model HDM, cuya ultima version HDM-4 ha sido llevada a
cabo por grupos de investigadores situados en diversos paises. E| HDM-4 cual tiene
dos objetivos, el primero es la realizacion de los estudios necesarios para desarrollar
los modelos que permiten evaluar a los pavimentos, el segundo es el desarrollo de
un Software para evaluar proyectos viales a nivel proyecto, a fin de optimizar la
inversion en construccion y mantencion de un conjunto de caminos (Solminihac, H,
2005).

Ademas del HDM-4 también se tiene al Sistema mexicano de Administracion de
Pavimentos (SIMAP), desarrollado por el Instituto Mexicano del Transporte, el cual
es un conjunto de actividades relacionadas con los procesos de organizacion,
coordinacion y control que afecten la funcionalidad, economia y vida util de los
pavimentos y que permitan una utilizacién adecuada de los recursos presupuestales

disponibles (Rodriguez, R, Orozco y Orozco, Gutiérrez, T, & Garcia, P)

Actualmente existen modelos de deterioro basados en algoritmos de inteligencia
artificial, dichos algoritmos son regresion lineal, redes neuronales artificiales,

arboles de decisién y modelos basados en reglas.

3.4.4.1. Regresion lineal.
La regresion lineal es el proceso en el que una variable dependiente de la condicidon
observada o medida se relaciona con una o mas variables independientes, como

aplicaciones de carga por eje o trafico, espesores y propiedades de la capa de
e
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pavimento, resistencia de la subrasante, factores ambientales y similares. Los
modelos de regresion son particularmente aplicables cuando se ha adquirido una
buena base de datos histérica (Robinson, R, Danielson, U & Snaith, M 1998).

Para Jiawei (2011) los datos de una regresion lineal se modelan utilizando una linea
recta. La regresion lineal modela una variable aleatoria Y (llamada variable de
respuesta), en una funcién lineal de otra variable aleatoria X (llamada variable

predictora) es decir:
Y=a+pX

Donde se supone que la varianza de Y es constante, mientas “a” y “B” son
coeficientes de regresion que especifican la interseccion con Y y la pendiente de la
linea, respectivamente. Estos coeficientes se pueden resolver mediante el método
de minimos cuadrados, que minimiza el error entre la linea real que separa los datos

y la estimacion de la linea (Jiawei Han, 2011).

En la figura 8 representa un modelo de regresion lineal, donde la linea negra
representa la recta de mejor ajuste dada por la ecuacion que permite realizar

predicciones, y los puntos rojos representan los datos reales.

Valor predicho vs valor real

¥y = 6.6425 — 1.3447x1 + 0.008x2

Figura 8. Gréfica de regresion lineal. (Fuente: Elaboracion propia.)

3.4.4.2. Redes Neuronales Artificiales.
Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion que tiene

ciertas caracteristicas de desempefio en comun con las redes neuronales
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biolégicas. Una red neuronal consta de una gran cantidad de elementos de
procesamiento simples llamados neuronas, unidades, células o nodos. Cada
neurona esta conectada a otras neuronas por medio de enlaces de comunicacion
dirigidos, cada uno con un peso asociado. Los pesos representan la informacion
que utiliza la red para resolver un problema (Fausett, 1994).

Un ejemplo de una red neuronal simple esta dado por la figura 9 donde se tiene una
neurona Y, que recibe entradas de las neuronas X;,X, y X;. Las activaciones o
sefales de salida de estas neuronas son X;, X, y X;. Respectivamente. Los pesos
de las conexiones de X;, X, y X5. A la neurona Y son W,, W, y W5 respectivamente.
Por lo cual la entrada a la neurona Y es la suma de las senales ponderadas de las
neuronas X;, X, y X;. Ademas, la neurona Y esta conectada a las neuronas 7, y Z,
con pesos V; y V, respectivamente. La neurona Y envia su seial a cada una de las

unidades, los calores recibidos por las neuronas Z; y Z, seran diferentes (Fausett,

1994),
®-\ vl*@

oO—" O

II?E; mﬂniu Output

Figura 9. Red neuronal simple (Fausett ed., al 1994).

3.4.4.3. Random Tree.
Los arboles de clasificacion incorporan un enfoque de clasificacién supervisada, su
estructura es similar a la de un arbol que se compone de una raiz, nodos (las
posiciones donde las ramas se dividen), ramas y hojas, de manera similar, un arbol

de clasificacion se construye a partir de nodos que representan los circulos y las
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ramas son representadas por los segmentos que conectan los nodos. Un arbol de
clasificacion se inicia desde la raiz, se extiende hacia abajo y generalmente se
dibuja de izquierda a derecha. El nodo inicial se llama nodo raiz, mientras los nodos
en los extremos de la cadena se les conocen como nodos hoja. Dos 0 mas ramas
pueden extenderse desde cada nodo interno, es decir, desde un nodo que no es el
nodo hoja (Jehad, Ali, 2012).

La figura 10, describe la estructura general de un arbol de decision.

Figura 10. Estructura general de un arbol de decisién (Jehad, Ali 2012).

3.4.4.4. Random Forest.
Para Rosa Fatima Medina (2017) el algoritmo Random Forest surge como la
agrupacion de varios arboles de clasificacion, basicamente selecciona de manera
aleatoria una cantidad de variables con los cuales se construye cada uno de los
arboles individuales, y se realizan predicciones con estas variables que
posteriormente seran ponderadas a través del calculo de la clase mas votada de los

arboles que se generaron, para finalmente hacer la prediccion por Random Forest.

La figura 11, representa la estructura de del Random Forest.
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Figura 11. Estructura de un bosque aleatorio (Medina, Rosa 2017).

3.4.4.5. Reglas de asociacion. M5 Rules.
Las reglas de asociacidn se centran en las técnicas especificas para el aprendizaje
de reglas de asociacién y dependencias. Estas reglas expresan patrones de
comportamiento entre los datos en funcion de la aparicion conjunta de valores de
dos o mas atributos. Las reglas de asociacion son una manera muy popular de
expresar patrones de datos de una base de datos. Estos patrones pueden servir
para conocer el comportamiento general del problema que genera la base de datos,
y de esta manera, se tenga mas informacion que pueda asistir en la toma de

decisiones.

Para Hernandez, una regla de asociacion es una proposicion probabilistica sobre la
ocurrencia de ciertos estados en una base de datos. Po lo cual, una regla de
asociacion puede ser vista como reglas de la forma S| a ENTONCES 3, donde a 'y
B son dos conjuntos de caracteristicas disjuntos. Otra forma muy utilizada de

expresar una regla de asociacion es < q, o también a = 3.
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4. Propuesta de Solucion.

La metodologia a utilizar en el desarrollo de la presente investigacién se muestra en

el siguiente diagrama.

Variable dependiente.
[ Seleccion de los tramos de estudio. ] —)

Variables independientes.

l

[ Organizacion de los datos. ] aam— [ Preprocesamiento. ]
[ Base de Datos Completa. ] Generacion de grupos

mediante técnicas de
agrupamiento.

/Regresién Lineal.\

Redes Neuronales
Artificiales.

Random Forest.

M5 Rules. ) [ Estimacion por}

Estimacion rupo.
[ } ) Sopport Vector b
l \ Machine. / l
Métricas de Analisis de resultados Métricas de
[ desempefio. }‘ y  Seleccion  del - [ desempefio.

modelo.

Modelo de estimacion de la evolucion del
IRI a nivel red.
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La seleccion de los tramos de estudio es el primer paso. A partir de la base de datos
de mediciones histéricas del indice de Regularidad Internacional IRI se seleccionan
un conjunto de carreteras que cuenten con informacién histérica del indice de
Regularidad Internacional (variable independiente), asi como temperatura maxima
y minima, altura de precipitacion condiciones de transito, deflexiones, profundidad
de rodera y porcentaje de agrietamiento, considerados como variables

independientes.

Existen varios factores que se consideran al momento de seleccionar los tramos de
estudio, uno es que debe de tener informacion histérica de la variable dependiente
y de las variables independientes. Otro factor es que los tramos seleccionados
deben de contar con la minima cantidad de datos perdidos o faltantes en sus

variables.

Una vez que se tiene la base de datos con informacion de la variable dependiente
y de las variables independientes, se realiza el preprocesamiento. Para Jiawei
(2011) el preprocesamiento funciona para limpiar los datos, completando valores

faltantes, suavizando los datos, identificando o eliminando valores atipicos.

Los valores faltantes son eliminados de la base de datos. Los valores atipicos son
identificados utilizando el rango de valores maximos y minimos que se presenta en
la norma de la secretaria de Comunicaciones y Transportes (SCT) N-CSV-CAR-1-
03-004/16, estos valores son eliminados de la base de datos. El suavizado de los
datos es la transformacién de las diversas variables que forman la base de datos a
través de ecuaciones matematicas. La técnica a utilizar sera la normalizacion,
proceso donde los datos de las variables se escalan para caer dentro de un pequefio

rango especificado de 1 a 0 (Jiawei, 2011).

La organizacion de los datos consiste en dividir la base de datos en condiciones del
sentido de la carretera (sentido 1 o 2), dependiendo si el kilometraje asciende o
desciende, asi mismo se divide en la cantidad de carriles 1 0 2, dependiendo de la

geometria de la carretera.

59



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

Posterior al preprocesamiento y la organizacién de los datos, comienza la prediccién
del indice de Regularidad Internacional IRI (variable dependiente), la cual se realiza

a través de la base de datos completa o aplicando un Clustering (agrupamiento).

Utilizando la base de datos completa, se le aplican diferentes algoritmos de

aprendizaje artificial, los cuales son:

e Regresion lineal.

e Redes Neuronales Atrtificiales.

e Radom Forest.

e M5 Rules.

e Sopport Vector Machine.
Una vez generados los diferentes modelos con sus respectivos algoritmos se
analizan los resultados y se observa si el modelo se comporta de manera correcta,
para este paso se utiliza las diferentes medidas de bondad de ajuste que cuenta el

aprendizaje automatico como lo son:

v" Coeficiente de Correlacion. Es la medida que representa la intensidad de la
relacion entre la variable dependiente con las variables dependientes, un
resultado cercano a la unidad represente fuerte relacion entre las variables
de estudio, mientras que un resultado cercano a 0 representa una nula
relacion entre variables.

v Error absoluto medio (MAE). Representa la diferencia entre las mediciones
reales con respecto a las predicciones, por lo cual se busca un valor cercano

a cero. La formula que denomina al MAE es la siguiente:

Zliv=1|yi _Xi|

MAE =
N

v" Error cuadratico medio (RMSE). Al igual que el MAE representa la diferencia
entre las mediciones reales con las predicciones, pero esa diferencia es

elevada al cuadrado, por lo cual este error es mas sensible a los valores que
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el algoritmo detecte como atipicos, de igual manera se busca un valor

cercano a cero. La férmula que denomina al RMSE es la siguiente:

RMSE =

v Error absoluto relativo (RAE). Medida que permite observar la precision del
modelo, asi como el porcentaje de las veces que se equivoca a la hora de

predecir. La férmula que denomina al RAE es la siguiente:

|P1_a1| +"'+|Pn_an|

RAE =
jaz —al + -+ la, — a

Una vez finalizada el analisis para la base de datos completa, se realiza el analisis
a través de clustering con el objetivo de mejorar los resultados del modelo anterior,
esta etapa se realiza a través de algoritmos de agrupamiento de tramos, es decir,
formar grupos donde los tramos tengan un comportamiento del indice de

Regularidad Internacional similar.

El agrupamiento de los tramos se realiza a través del algoritmo de clustering, Jiawei
menciona que el agrupamiento divide a los objetos en grupos, los grupos se agrupan

segun el principio maximizar la similitud intraclase y minimizar la similitud interclase.

Lo que se busca es formar grupos donde los objetos o mediciones dentro de un
grupo tengan una gran similitud entre si, pero a la vez sean diferentes a los objetos

de otros grupos.

A través del método del codo se conoce el numero K de grupos que son necesarios
para el tamafio y caracteristicas de la base de datos. Una vez obtenida el niumero
K de grupos se prosigue a describir las caracteristicas de los diferentes grupos y se
observa el comportamiento del indice de Regularidad Internacional, la descripcion

se realiza a través de las distintas variables como son temperatura maxima vy
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minima, altura de precipitacién, condiciones de transito, deflexiones, profundidad de
rodera y porcentaje de agrietamiento. Es decir, se observa los rangos del indice de
Regularidad Internacional con respecto a los rangos de las diferentes variables. Por
ejemplo, para un indice de Regularidad Internacional bajo, que rangos de clima,
transito, deflexiones, profundidad de rodera y porcentaje de agrietamiento le

corresponden.

Una vez formados los grupos se realiza la prediccion para cada grupo formado en
el paso anterior, cada grupo es analizado por los mismos 5 algoritmos de
aprendizaje artificial que se utilizaron para la base completa, los cuales son,

regresion lineal, redes neuronales artificiales, random tree, random foresty m5 rules.

Posteriormente, se analizan sus resultados a través de las medidas de bondad de
ajuste, si los resultados no son los deseados, se tendra que realizar de nuevo la
agrupacion, pero ahora disminuyendo y aumentado el numero de K grupos, hasta

encontrar el K grupos con los satisfagan las medidas de bondad.

Finalizado la prediccion para la base de datos completa, asi como la prediccion por
grupo se comparan los resultados de las medidas de bondad, y se toma la decision
de prediccion se acerca a los datos reales y asi tener un Modelo de Prediccion de

la Evolucién del indice de Regularidad Internacional a Nivel Red.
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5. Resultados.

En este capitulo, se especifica el proceso metodolégico que se utilizd para obtener
la informacién que se necesita para la elaboracion de la presente investigacion. Se
especifican los elementos necesarios, asi como el procedimiento para el desarrollo

del modelo de estimacién del indice de Regularidad Internacional (IRI).

5.1. Aspectos generales del tramo de estudio.

La seleccion de la carretera se realizé de acuerdo a la informacion disponible de
diversas carreteras de la Republica Mexicana. La eleccién de los datos se obtuvo
con base en la informacion historica de la variable dependiente, asi como de las
variables independientes. Al momento de la eleccion de la carretera se formo la
base de datos y se comprob6 que la base de datos de los afios 2019 y 2020 contara
con la menor cantidad de datos faltantes o perdidos, y de datos atipicos que
causaran ruido al momento del aprendizaje de los algoritmos de inteligencia

artificial.

La carretera seleccionada fue la Hermosillo — Santa Ana ubicada en el estado de

Sonora.

Sonora es uno de los treinta y uno estados que conforman México. Esta ubicado en
la regidén noroeste del pais, limitado al norte con Arizona (Estados Unidos) y con
Nuevo México (Estados Unidos), al este con Chihuahua, al sur con Sinaloa y al
oeste con el golfo de California y con Baja California. En la figura 12 se muestra la
ubicacion del estado de Sonora, asi como la red de caminos.
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Figura 12. Macro localizacion del tramo de estudio.

El objeto de la presente investigacion, es la realizacién de un modelo de estimacién
del indice de Regularidad Internacional con la aplicacién de varios algoritmos de
inteligencia artificial, de una carretera piloto, de la cual se muestran los siguientes

aspectos generales:

e Ubicada en el Estado de Sonora.

e Carretera Hermosillo — Santa Ana.

e Ruta MEX-015D

e Longitud 163.1 km

e Carretera Federal de Cuota de 4 carriles (2 por sentido).

e (Coordenadas
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Latitud Longitud
Coordenadas Inicio 29.097416 -110.930946
Coordenadas Fin 30.618561 -110.995628

La ubicacion de dicha carretera se muestra en la figura 13.
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Figura 13. Micro localizacion del tramo de estudio.

5.6. Seleccion de las variables.

Los factores que afectan la rugosidad de la superficie del pavimento son
Profundidad de Rodera, Macrotextura, Porcentaje de Agrietamiento. Las variables
se utilizaron como variables de entrada para desarrollar un modelo de estimacion
de la variable dependiente (indice de Regularidad Internacional). Para Kargah

(2010), existen muchos factores que afectan el indice de Regularidad Internacional,

e
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aunque la mayoria de estos factores deben tenerse en cuenta en el modelo para
que sea completo, la gran cantidad de variables hace que el proceso de adquisicion
de datos y estimacién del indice de Regularidad internacional sea complicado y

costoso.

La informacion de las variables del tramo de estudio que se utilizaron para
desarrollar la presente investigacion fue proporcionada por el Instituto Mexicano del
Transporte. Las mediciones de las variables fueron extraidas del paquete de
informacion producido por la aplicacién anual del “Programa de auscultacion de la
Red Carretera Federal” por parte de la Direccion General de Servicios Técnicos de

la Secretaria de Comunicaciones y Transportes (SCT).

De acuerdo con la informacién disponible se recopilaron las mediciones las
variables dependientes e independientes que representan el comportamiento del
indice de Regularidad Internacional a lo largo del tiempo, por lo cual la base de
datos que conforma la carretera Hermosillo — Santa Ana esta dada por dos afios
consecutivos 2019 y 2020, de los cuales contienen informacion de las variables que

a continuacién se mencionan:

e indice de Regularidad Internacional (IRl) = Variable Dependiente.
e Profundidad de Rodera (PR) = Variable Independiente 1.
e Macrotextura (MAC) = Variable Independiente 2.

e Porcentaje de Agrietamientos = Variable Independiente 3.

Por lo cual, para cada lectura del IRI en cada punto especifico del pavimento, le
corresponde una lectura de cada variable independiente para ese momento en
especifico, es decir, cada punto especifico del pavimento le corresponde una lectura
del IRI, asi como una lectura del PR, MAC y Agrietamientos, medidos en la misma
fecha. Por lo tanto, el numero de registros de datos del IRI fue el mismo que el
numero de mediciones de la PR, MAC y del porcentaje de agrietamientos. Lo cual
el numero total de mediciones que cuenta la base de datos de la carretera

Hermosillo — Santa Ana es de 3138 datos.
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5.2. Preprocesamiento de los datos.

Terminada la recopilacién de los datos, es necesario realizar un preprocesamiento
de los datos. Para Garcia (2016) el preprocesamiento de datos es una etapa
esencial del proceso de descubrimiento de informacién, esta etapa se encarga de

la limpieza de datos, su integracion, transformacion y reduccion.

El preprocesamiento de los datos es un paso importante ya que el uso de datos de
baja calidad implica un proceso con resultados poco confiables, es por ellos que se
hace necesaria la aplicacion de diversas técnicas de preprocesamiento. Esto con el
objeto de obtener una nueva base de datos adecuada para el proceso de

aprendizaje de los algoritmos de inteligencia artificial.

El preprocesamiento de los datos esta formado por una serie de técnicas que tienen
el objetivo de preparar correctamente los datos que serviran al proceso de
aprendizaje para los algoritmos. En esta area se incluye la transformacion de datos
y normalizacion, integracién, limpieza de ruido e imputacion de valores perdidos.
(Garcia, S, Ramirez, S, Luengo, J & Herrera, F (2016). Big Data: Preprocesamiento

y calidad de datos.)

5.3.1. Eliminacion de los datos perdidos.

Como se menciond anteriormente, para cada punto especifico de la carretera le
corresponde un grupo de mediciones del IRI, PR, MAC, Agrietamiento. En la base
datos se encontré puntos especificos de la carretera que no contaban con
mediciones de alguna de las variables, las cuales se les denomina datos perdidos

o faltantes, dichos datos perdidos fueron eliminados de la base de datos original.
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Cadenamiento ARo IRI (m/km) | PR (mm) | MAC (mm) | Agrietamiento (%)

15+000 2019 1.58 6.56 1.12 0

15+100 2019 1.46 4.21 1.08 0.02
15+200 2019 2.01 4.22 1.13 0.22
15+300 2019

15+400 2019

15+500 2019

15+600 2019 1.2 2.79 1.09 0

15+700 2019 1.39 3 1.2 0.13

Tabla 4. Ejemplos de algunos datos perdidos de todas las variables.

En la tabla 4, se observa que en los cadenamientos 15+300 al 15+500 no cuenta

con ninguna medicion de las variables, los cuales se consideran como datos

perdidos y son eliminados de la base de datos.

En algunas ocasiones se encontré que solo faltaba la medicion de una sola variable,

como es el caso de la tabla 5, se observa que a partir del cadenamiento 110+600 al

11+800 no se tiene lecturas de la Profundidad de Roderas (PR), por lo cual se

considera como datos faltantes y es eliminada de la base de datos original.

Cadenamiento ARo IRl (m/km) | PR (mm) | MAC (mm) | Agrietamiento (%)
110+400 2019 2.06 5.43 1.1 36.52
110+500 2019 2.41 5.59 0.92 23.87
110+600 2019 2 0.9 0.48
110+700 2019 2.77 0.86 0.05
110+800 2019 2.42 0.87 0.25
110+900 2019 3.01 6.88 1.03 0.07
111+000 2019 2.51 8.45 1.14 40.18

Tabla 5. Ejemplos de algunos datos perdidos de una variable.
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La base de datos original contaba con un total de 3138 datos, de los cuales se
encontraron 9 datos faltantes, correspondiente al 0.3% de la base de datos original,

dichos datos faltantes fueron eliminados.

5.3.2. Deteccidn y eliminacion de los datos atipicos.
La deteccion de valores atipicos es un problema, ya que se deben de encontrar
patrones que no estan en el rango de comportamiento normal de la base de datos.

Estos patrones anémalos se denominan valores atipicos.

Se pueden seguir varios métodos para la deteccion de estos datos atipicos, los
métodos que se utilizaron fueron el de rango intercuartil y la deteccion de datos

atipicos utilizando las normas de la secretaria de Comunicaciones y Transportes.

5.3.2.1. Rango Intercuartil (IQR)
El primer procedimiento que se siguio para la deteccion y eliminaciéon de los valores

atipicos fue por la técnica del rango intercuartil (IQR).

Para la técnica del intercuartil se necesitaron el primer y tercer cuartil, para cada

afio diferente y para las distintas variables que compone la base de datos.

Primero se analizé la variable indice de Regularidad Internacional para el afio 2019,

la cual tiene los siguientes datos:
Cuartil 1 =1.03
Cuartil 3 =1.54

Conociendo los cuartiles, se calcul6 el rango intercuartil que es la diferencia del

cuartil 3 con el cuartil 1, como se muestra:
IQR= 1.54-1.03 = 0.51
Ahora calculos los limites superiores e inferiores:
Limite Superior=1.54+1.5(0.51) = 2.30

Limite Inferior=1.03-1.5(0.51) = 0.265
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Los valores extremos son todas las mediciones del IRl menores a 0.265 m/km o

mayores a 2.30 m/km.

El valor minimo se consideré como la menor medicion del conjunto que sea mayor
o igual al limite inferior, en este caso el valor minimo es de 0.61 m/km. El valor
maximo es el mayor elemento que sea menor o igual al limite superior, en este caso

el valor maximo es de 2.31 m/km.

El brazo inferior ira desde el primer cuartil hasta el minimo, desde 1.03 hasta 0.61
m/km, el barco superior abarcara desde el tercer cuartil hasta el maximo, desde 1.54
hasta 2.31 m/km. Conociendo los puntos se construy6 la grafica de caja como se

muestra en la grafica 1.

Evolucioén indice de Regularidad Internacional (IRI).
6

E :
: |
Z LS=2.31
2
Q3=1.54
! Q1=1.03
LI=0.61
0
M 2019

Gréfica 1.Evolucion del indice de Regularidad Internacional (IRI) del afio 2019.

En la grafica 1 observamos que no se tienen valores menores al limite superior,
pero se observa que se tienen valores superiores al limite superior (2.31 m/km) por
los que estos valores son considerados como atipicos y estan representados por

puntos y se tienen que eliminar de la base de datos.

Después se analizé la misma variable (IRI) pero ahora para el afo 2020, para lo

cual se tienen los siguientes datos:
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Cuartil 1 =1.07
Cuartil 3=1.62

Conociendo los cuartiles, se calcul6 el rango intercuartil que es la diferencia del

cuartil 3 con el cuartil 1, como se muestra:
IQR = 1.62-1.07 = 0.55
Ahora calculos los limites superiores e inferiores:
Limite Superior = 1.62+1.5(0.55) = 2.44
Limite Inferior = 1.07-1.5(0.55) = 0.24

Los valores extremos son todas las mediciones del IRl menores a 0.24 m/km o

mayores a 2.44 m/km.

El valor minimo se consideré como la menor medicion del conjunto que sea mayor
o igual al limite inferior, en este caso el valor minimo es de 0.67 m/km. EIl valor
maximo es el mayor elemento que sea menor o igual al limite superior, en este caso

el valor maximo es de 2.44 m/km.

El brazo inferior ira desde el primer cuartil hasta el minimo, desde 1.07 hasta 0.67
m/km, el brazo superior abarcara desde el tercer cuartil hasta el maximo, desde 1.62
hasta 2.44 m/km. Conociendo los puntos se construyo la grafica de caja como se

muestra en la grafica 2.
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Grafica 2. Evolucién del indice de Regularidad Internacional (IRI) del afio 2020

En la grafica 2 observamos que no se tienen valores menores al limite superior,
pero se observa que se tienen valores superiores al limite superior (2.44 m/km) por
los que estos valores son considerados como atipicos y estan representados por

puntos y se tienen que eliminar de la base de datos.

Como se observa en las dos graficas 1y 2, se consideran como datos atipicos a los
valores que son superiores a 2.31 y 2.44 m/km respectivamente, esto lo
comparamos con los rangos que se presentan en la norma N-CSV-CAR-1-03-
004/16.
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Figura 14. Escala original del Banco Mundial para el IRI. Fuente: Norma
de la SCT N-CSV-CAR-1-03-004/16

En la figura 14, observamos que el IRI de una carretera puede variar entre 0 para
una superficie perfectamente plana hasta 12 m/km, para pavimentos dafiados con
depresiones superficiales frecuentes con algunas depresiones profundas, por lo
cual, con el método del rango intercuartil (IQR) se estan considerando valores
atipicos a mediciones que son necesarias para el aprendizaje de los diferentes
algoritmos de inteligencia artificial. Motivo por el cual el método del IQR no es
factible y no se seguira analizando las demas variables, razén por la cual se eligio
establecer los limites superiores e inferiores de las 4 variables con la ayuda de las

normas de la Secretaria de Comunicaciones y Transportes (SCT).

5.3.2.2. Normas de la Secretaria de Comunicaciones y Transportes SCT

Como se vio en la figura 14, de la escala del IRI, se observa que el valor maximo
para pavimentos dafados es de 12 m/km, razén por el cual dicho valor se tomara
como limite superior, es decir las mediciones mayores seran consideradas como

valores atipicos.
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En la tabla 6 se observan los valores minimos y maximos del IRI para los dos afos
de estudio, se observa que no se tienen valores al limite superior que se establecid

de 12 m/km, por lo cual para esta variable no se tienen valores atipicos.

ANno Minimo Maximo
2019 0.61 5.74
2020 0.67 4.86

Tabla 6. Valores minimos y maximos del IR

En seguida se consideré el limite superior de la variable Profundidad de Rodera. La

figura 8 se muestra los rangos de valores establecidos en la norma de STC.

Intervalos de PR
mm
Estado Autopistas y Red Basica Libre y Red
Corredores Carreteros Secundaria
Bueno <5 <7
Regular 51a8 71a9
Malo > 8 >9

Tabla 7. Intervalos de profundidad de roderas para la clasificacién de los
tramos. Fuente: Norma de la SCT N-CSV-CAR-1-03-009/16

En la tabla 7 se observa que una carretera puede estar dentro de los valores de 0 a
mayores de 8 mm, mientras mayor sea la medicion mayor sera el desgaste de la
carretera. Por lo cual se establecié como limite superior el valor de 15 mm, es decir,
los datos mayores a 15 mm de la variable Profundidad de Rodera (PR) se

consideran como datos atipicos.

Para los afnos 2019 y 2020 se encontraron 28 datos superiores a 15 mm, lo cual son
considerados como datos atipicos por lo tanto se eliminaron de la base de datos.

Por lo cual el rango de valores de la PR se muestra en la tabla 8.
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ANno Minimo Maximo
2019 1.46 14.35
2020 1.88 14.98

Tabla 8. Valores minimos y maximos de la PR

Por ultimo, se consideraron los limites de la variable Macrotextura. En la tabla 9 se

muestra el rango de valores establecidos en la norma N-CSV-CAR-1-03-006/16.

Intervalos de la PMT
mm
Estad Autopistas de Cuota y Red Basica Libre y
stado Corredores Carreteros Red Secundaria
Bueno > 0,90 > 0,80
Regular 0,75a0,90 0,65a 0,80
Malo <0,75 < 0,65
Tabla 9. Intervalos de la macrotextura para la clasificacion de los tramos.

Fuente: Norma de la SCT N-CSV-CAR-1-03-006/16
En la tabla 9 se muestra que una carretera puede estar en el rango de valores de 0
hasta mayores de 0.90 mm, en este caso mientras menor sea la medicién mayor
sera el desgaste que presenta la carretera. En este caso se estableciéo como limite

superior 2 mm, es decir, para datos mayores a 2 mm son considerados como datos

atipicos.
Ano Minimo Maximo
2019 0.38 1.57
2020 0.43 1.66

Tabla 10. Valores minimos y maximos de la macrotextura.

Como se observa en la tabla 10, los valores maximos para los afios 2019 y 2020 no
son mayores al limite superior establecido anteriormente, por lo cual para la variable

MAC no existen datos atipicos.
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Terminado el analisis de los datos atipicos de las variables, se encontraron vy

eliminaron un total de 28 datos, correspondiente al 0.9% de la base de datos.

Con la limpieza de la base de datos se eliminaron un total de 38 datos, 9 datos
perdidos y 28 datos atipicos, por lo cual la nueva base de datos limpia es de 3000

datos y es utilizada para el aprendizaje de los algoritmos de inteligencia artificial.

5.3.4. Normalizacion.

La normalizacion es el proceso por medio del cual los datos de la base de datos son
transformados a un rango en especifico, ya que, al tener varias variables, cada
variable tiene su propio espacio o intervalo de valores, por lo que dificulta el
aprendizaje de los modelos de inteligencia artificial, motivo por el cual es necesario
la normalizacion, que en esta investigacidn se realizé por la técnica minimos-

maximos.

La Normalizacion Min-Max, transforma los datos de las variables con el objetivo de
contar con un espacio o intervalo de 0-1 en todas las variables, esto se llevé a cabo

a través de la siguiente formula:

(Dato Original — Valor Minimo)

Dato N =
ato Nuevo (Valor Maximo — Valor Minimo)
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IRI PR MAC Agrietamiento

Cadenamiento | Aio | (m/km) (mm) (mm) (%)

9+420 2019| 4.67 6.6 1.32 0.3345
9+500 2019| 1.51 2.78 0.99 0.3345
9+600 2019 1.27 2.07 1.16 0.0007
9+700 2019 1.15 2.47 1.04 0.0013
9+800 2019 1.18 2.7 1.04 0.0036
9+900 2019 1.39 4.58 0.99 0.0023
10+000 2019| 1.42 3.69 1.05 0.0018
10+100 2019| 1.61 34 0.96 0.0017
10+200 2019 1.66 2.5 1 0.002
10+300 2019 1.37 3.18 0.92 0.0022
10+400 2019 1.27 2.01 0.98 0.0014
10+500 2019 1.4 1.82 0.98 0.0009

Tabla 11. Ejemplo de mediciones de las variables antes del proceso de

normalizacion.

En la tabla 11 se muestra algunos ejemplos de las mediciones de las variables antes

de ser normalizados.
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MAC Agrietamiento
Cadenamiento | Ao | IRI (m/km) | PR (mm) (mm) (%)
9+420 2019| 0.791 0.380 0.734 0.335
9+500 2019| 0.175 0.098 0.477 0.335
9+600 2019| 0.129 0.045 0.609 0.001
9+700 2019| 0.105 0.075 0.516 0.001
9+800 2019 0.111 0.092 0.516 0.004
9+900 2019| 0.152 0.231 0.477 0.002
10+000 2019| 0.158 0.165 0.523 0.002
10+100 2019| 0.195 0.143 0.453 0.002
10+200 2019| 0.205 0.077 0.484 0.002
10+300 2019| 0.148 0.127 0.422 0.002
10+400 2019 0.129 0.041 0.469 0.001
10+500 2019| 0.154 0.027 0.469 0.001

Tabla 12. Ejemplo de mediciones de las variables después del proceso de

normalizacion.

En la tabla 12 observamos los mismos datos que la tabla 11, pero ahora estan
normalizados utilizando la formula anterior estableciendo un intervalo 0-1 para las

cuatro variables.

5.3. Estadistica Descriptiva.

Concluido el preprocesamiento de los datos se realizé un analisis de estadistica
descriptiva con el objetivo de explorar los datos a fin de identificar sus principales
caracteristicas que permitieron realizar la descripcion e interpretacion del conjunto

de datos.

Para describir el conjunto de datos en necesario realizar un andlisis individual de
cada variable, para posteriormente realizar el estudio de las relaciones entre
variables. Para representar la distribucion de valores de las variables cuantitativa se

recurre a determinadas medidas numéricas que permiten resaltar las caracteristicas
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mas importantes de cada variable, como lo son, medidas de tendencia central,

medidas de dispersion, percentiles y medidas de forma.

Medidas de tendencia central y dispersion
Aio Minimo | Maximo | Media | Mediana| Moda | Varianza | Desviacion
IRI (m/km) 0.610 | 5.740 1.366 1.230 | 1.200 | 0.269 0.519
PR (mm) 1.460 | 14.350 | 4.117 3.760 | 4.140 | 3.471 1.863
2019 | MAC (mm) 0.380 1.570 1.110 1.120 | 0.920 | 0.046 0.215
Agrietamiento 0.000 1.000 0.082 0.003 | 0.000 | 0.054 0.232
(%)
IRI (m/km) 0.670 | 4.860 1.438 1.270 | 1.140 | 0.320 0.566
PR (mm) 1.880 | 14.980 | 4.860 4390 |3.870 | 4.330 2.081
2020 | MAC (mm) 0.430 1.660 1.134 1.110 | 0.930 | 0.062 0.250
Agrietamiento 0.000 1.000 0.079 0.003 | 0.000 | 0.053 0.229
(%)

Tabla 13. Estadistica descriptiva. Medidas de tendencia central y dispersion

En la tabla 13 se muestra el rango de valores de las medidas de tendencia central
y dispersion de cada variable en cada afo. En la primera y segunda columna se
tienen los valores minimos y maximos de cada variable. En la tercera columna se
tiene a la media o al promedio, para el caso del IRl y de la PR la media tiende a
aumentar de un aio para otro, por ejemplo, en el 2019 la media del IRI es de 1.366,
la cual aumenta en el afo 2020 con un valor de 1.438, lo cual refleja un
comportamiento normal de una carretera ya que se esta deteriorando al pasar el
tiempo. Después se tiene a la mediana que representa el valor central de los datos,
en el caso de la PR hay un aumento en sus valores ya que el aio 2019 la mediana
es de 3.760 aumentando a 4.390 para el afio 2020. La moda que indica el valor que
mas se repite para cada variable. Por ultimo, se tiene a la desviacion estandar,
medida de dispersion que representa la homogeneidad o la dispersion en que se
encuentra los datos con respecto a la media calculada. Es decir, a mayor

variabilidad o dispersion, se tiene un resultado mayor de la desviacidén estandar, en
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forma contraria, a menor variabilidad o dispersion, se tiene un resultado menor de
la desviacion estandar, por lo cual las variables IRI y PR presentan un resultado
mayor de desviacion estandar para los dos ainos lo que nos indica que los datos se

encuentran muy dispersos.

MEDIDAS DE FORMA Y POSICION

IRI PR MAC Agrietamiento
Ano (m/km) (mm) (mm) (%)
Asimetria 2.35 1.92 -0.34 3.07
Curtosis 0.88 5.09 -0.28 8.27
2019 25 1.03 2.85 0.94 0.00
Percentiles 50 1.23 3.76 1.12 0.00
75 1.54 4.76 1.29 0.01
Asimetria 1.87 1.97 -0.12 3.14
Curtosis 4.46 4.86 -0.96 8.70
2020 25 1.07 3.54 0.93 0.00
Percentiles 50 1.27 4.39 1.11 0.00
75 1.62 5.43 1.35 0.01

Tabla 14. Medidas de forma y posicion.

Para caracterizar el perfil de una distribucion de valores existen dos coeficientes,
llamados medidas de forma, utiles para describir la forma de una distribucién. El
primer coeficiente como se observa en la tabla 14 es la asimetria. La asimetria del
IRI, PR y Agrietamiento es mayor a cero y positiva por lo que indica una asimetria
positiva y la cola es hacia la derecha, en el caso de la macrotextura su medida es
negativa por lo que indica asimetria negativa y la una cola hacia la izquierda.
Después se calculd el coeficiente de curtosis, la curtosis mide el grado de
apuntamiento de una distribucion con respecto a la distribucion normal, para el caso
de las variables IRl y PR se observa que los valores son altos positivos lo cual no
indica una variabilidad de los datos, fendmeno visto en la tabla 14. El problema de
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la variabilidad y dispersion de los datos puede ocasionar dificultades al momento

del aprendizaje de los modelos de inteligencia artificial.

Por ultimo, se tienen las medidas de posicidn o percentiles los cuales nos permiten
identificar los valores ubicados en diferentes posiciones de un grupo de datos, los
percentiles (primero, segundo y tercero) marcan el valor ubicado al 25%, 50% y 75%

respectivamente de la totalidad de los datos.

La estadistica descriptiva reflejo una dispersion en el conjunto de los datos, por lo

cual se realizé un analisis de la evolucién de las variables.

Primero se analiz6 la evolucion del indice de Regularidad Internacional (IRI), en la
grafica 3 se observa que para el afio 2019 la media tiene un valor de 1.36 m/km,

pero esta aumenta para el ano 2020 teniendo un valor de 1.44 m/km.

Evolucién indice de Regularidad Internacional (IRI).

000 ee @ © 000 ¢ @®
o000 800 0009 @

IRI (m/km)
w

M 2019 W 2020

Gréfica 3.Evolucion del indice de Regularidad Internacional de los afios 2019 y
2020.
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Después se analizoé la evolucion de la Profundidad de Rodera (PR), en la grafica 4
se observa que para el afio 2019 la media es de 4.12 mm y para el ano 2020 la

media es de 4.86, lo que indica que hubo un aumento en dicha variable.

Evolucion Profundidad de Rodera (PR)
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Grafica 4.Evolucion de la Profundidad de Rodera de los afos 2019 y 2020.

En la grafica 5 se observa la evolucién de la Macrotextura (mm), la media para el

afo 2019 es de 1.10 mm y para el afio 2020 es de 1.13 mm.
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Grafica 5.Evolucion de la macrotextura de los afos 2019 y 2020.
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Por ultimo, se analizé la variable Agrietamiento (%), para el afio 2019 la media es
de 8.16%, pero para el ano 2020 es de 7.87%, lo que indica una disminucion en los

valores.
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Grafica 6.Evolucion del Agrietamiento de los afios 2019 y 2020.

Con las graficas 3 y 4 (IRl y PR), se observa que existe un aumento en los
parametros superficiales de la carretera lo que indica que con el paso del tiempo la
carretera se fue deteriorando, esto debido a los diversos factores que afectan el

comportamiento y la vida util de la carretera.

5.4. Analisis de Correlacion.
La seleccion de las variables independientes, como ya se mencioné anteriormente
es una tarea importante ya que se tienen que seleccionar aquellas variables que
mejor representen el comportamiento del indice de Regularidad Internacional (IRI),
ya que el omitir variables puede llegar a ser perjudicial como favorable para el
modelo de estimacion, esto dependiendo de la correlacion existente de las variables

independientes con la variable dependiente.

En la grafica 7 se observa el comportamiento del indice de Regularidad
Internacional (IRI) en el afio 2019 como en el afio 2020, el comportamiento del IRI

como se observa en la grafica es cadtico, es decir no presenta ningun periodo
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constante en su comportamiento, lo cual el encontrar las variables que mejor

representen estos cambios es una tarea dificil.

Comportamiento del indice de Regularidad Internacional
(IRI)
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Gréfica 7.Comportamiento del indice de Regularidad Internacional de los afios
2019y 2020

5.5.1. Coeficiente de Correlacion de Pearson.

Los analisis de correlacion se usan para examinar el grado de similitud de los
valores de dos variables. El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice de
facil ejecucion e, igualmente de facil interpretacion, el cual los valores estan

comprendidos entre -1y 1.

El analisis de correlacion sirvio para observar si las variables independientes

permiten describir el comportamiento de la variable dependiente.
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Grafica 8.Analisis de Correlacion de las variables seleccionadas.

En la grafica 8, se observa la matriz con los respectivos coeficientes de correlaciéon
entre la variable dependiente (IRIl) y las variables independientes (PR, MAC,
Agrietamiento), se observa que el IRI con la PR presentan una correlacion de 0.61
(correlacion positiva moderada) es decir cuando el IRl aumenta la PR aumenta, el
IRI con la MAC la correlacioén es de -0.3 (correlacion negativa débil) cuando el IRI
aumenta la MAC disminuye y por ultimo el IRI con el Agrietamiento es de 0.63
(correlacion positiva moderada). Por lo tanto, las variables PR y Agrietamiento
tienen una correlacion existente con el IRI, por lo cual van a ser las variables con
mayor peso en el modelo de estimacién, mientras que la variable MAC va afectar

poco en el modelo.

85



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

5.6. Analisis de los distintos algoritmos para el modelo de estimacion.

Como se menciond en la propuesta de solucion, la metodologia que se utilizé consta
de dos alternativas a elegir. La primera considera un enfoque con datos
particionados o agrupamiento a través del algoritmo K-Means con la final de formar
grupos que compartan caracteristicas entre si, pero a la vez que las caracteristicas
entre grupos sean diferentes. La segunda alternativa utiliza un enfoque sin datos

particionados, es decir, utilizando la base de datos completa.

5.6.1. Enfoque con datos particionados.

Para enfoque con datos particionados o agrupamiento se utilizé el algoritmo de K-
means, un algoritmo de aprendizaje no supervisado de clasificacion que agrupa
objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. En el algoritmo es necesario
seleccionar un valor k del numero de grupos en los que se agrupan los datos, en
general no hay forma exacta de determinar el niumero de grupos, pero se pueden
usar ciertos métodos, como es el método del codo que nos ayuda a estimar el
numero de grupos para K-means para su posterior analisis de los diferentes

algoritmos de inteligencia artificial.

5.6.1.1. Método del codo.

La idea basica del algoritmo de K-means es la minimizacion de la varianza
intracluster y la maximizacion de la varianza inter-cluster, o que se desea es que
cada medicion se encuentre muy cerca a las de su mismo grupo y los mas lejos a

los demas grupos.

El método del codo utiliza la distancia media de las observaciones a su centroide,
es decir, se centra en las distancias 86ntr..-cluster, cuanto mas grande es el numero
de clusteres k, la varianza intra-cluster tiende a disminuir, cuanto menor es la

distancia intra-cluster mejor, ya que significa que los clusteres son mas compactos.
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Grafica 9.Resultado del Método del Codo.

En la grafica 9 se observa que la suma de las distancias disminuye confirme
aumenta el numero de clusteres y esa disminucién se va haciendo mas suave
confirme aumentan el numero de clusteres. El punto en donde se hace un codo y el
cambio en el valor de la suma de las distancias se reduce significativamente es

cuando k=5, y es el numero de clusteres que debera tener la muestra.

5.6.1.2. Método K-Means.

El clustering es un algoritmo de agrupamiento cuyo objetivo es realizar
agrupaciones de datos de acuerdo a sus caracteristicas. El método de K-means es
un algoritmo de clustering que utiliza cada punto de la base de datos para asignarle
un grupo o cluster de manera iterativa. El objetivo es asignar cada punto a un grupo

con base en la similitud de sus caracteristicas.

Una vez establecido el numero k=5, que corresponde al numero de clusteres, se
asigna las coordenadas de los centroides que marcan el centro de cada agrupacion,
una vez establecidos los centroides se agrupan cada punto con el centroide mas

cercano.

87



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

Estadisticos descriptivos
Desv.
Cluster I Minimo Maximo Media Desviacion
0 IRI 1563 A27 1.000 AMT3 22576
PR 153 146 8563 413489 AT1596
MAC 153 164 T34 42616 108008
Agrietamienta 153 194 810 50729 13454
1 IRI 1084 .0oo 554 13765 067293
PR 1084 .0oo 308 12006 058120
MAC 1084 023 633 44758 075532
Agrietamienta 1084 0oo 349 00441 023631
2 IRI 1479 012 A20 10804 060015
PR 1479 047 B63 22259 074830
MAC 1475 547 1.000 T423 081728
Agrietamiento 1475 000 202 00564 0080495
4 IRI 157 580 803 36660 120345
FR 157 025 883 56855 192711
MAC 157 A72 844 431590 136122
Agrietamienta 157 G186 1.000 93918 00670
4 IRI 228 078 830 26909 128732
PR 228 089 1.000 36250 162718
MAC 228 0oo 664 36334 1620825
Agrietamiento 228 000 318 04531 073683

Tabla 15. Estadistico descriptivo de los grupos formados por medio del

algoritmo K-Means.

En la tabla 15 se observa la estadistica descriptica de los 5 clusteres que ahora
seran llamados clases, se observa que en la mayoria de las clases existe un
solapamiento en las mediciones de las 4 variables. Este solapamiento entre clases
provoca que la base de datos no sea linealmente separable lo que puede ocasionar

problemas al momento de modelar con los algoritmos de inteligencia artificial.
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5.6.1.3. Parametros de los algoritmos.
Antes de comenzar con los modelos de estimacion, primero se establecieron los

parametros para cada algoritmo, mismos que se muestran en la tabla 16y 17.

Regresion Lineal
attributeSelectionMethod M5 method
batchSize 100
debug False
doNotCheckCapabilities False
eliminateColinearAttributes True
minimal False
numDecimalPlaces 4
outputAdditionalStats False
ridge 1.08E-08
useQRDecomposition False

Redes Neuronales Artificiales

GUI True
autoBuild True
batchSize 100
debug False
decay False
doNotCheckCapabilities False
hiddenLayers 4
learningRate 0.2
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter True
normalizeAttributes False
normalizeNumericClass False
numDecimalPlaces 2
reset False
resume False
seed 0
trainingTime 1000
validationSetSize 0
validationThreshold 20

Tabla 16. Parametros de cada algoritmo.

89



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

Support Vector Machine
batchSize 100
C 1
debug False
doNotCheckCapabilities False
filterType False
kernel Puk
numDecimalPlaces 2
regOptimizer RegSMOImproved
Random Forest
bagSizePercent 60
batchSize 100
breakTiesRandomly False
calcOutOfBag False
computeAttributelmportance False
debug False
doNotCheckCapabilities False
maxDepth 0
numDecimalPlaces 2
numExecutionSlots 1
numFeatures 0
numlterations 200
outputOutOfBagComplexityStatistics False
printClassifiers False
seed 1
storeOutOfBagPredictions False
M5 Rules
batchSize 100
buildRegressionTree False
debug False
doNotCheckCapabilities False
minNumlnstances 4
numDecimalPlaces 4
unpruned False
useUnsmoothed False

Tabla 17. Continuacion tabla 17. Parametros de cada algoritmo.

90



Desarrollo de un modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional (IRI).

En la tabla 16 y 17 se observan los parametros que se utilizaron al momento de
realizar los modelos de estimacion con los distintos algoritmos. Los algoritmos que
se utilizaron fueron regresion lineal, redes neuronales artificiales, support vector
machine, random forest y M5 rules. Se observa que cada algoritmo cuenta con sus
propios parametros para una configuracion adecuada para el tipo de datos de la
investigacion. Existen dos parametros presentes en los 5 algoritmos, el primero de
ellos es la normalizacién que se le dio a la base de datos, es por ello que el
parametro debug (depuracion) no es necesario aplicarla ya que se cuenta con una
normalizacion previa. El segundo parametro la validacion que se le dio a los
modelos, en todos los casos se realizdé una validacion cruzada por medio del

proceso K-Folds.

La técnica K-Folds permite que todas los datos o mediciones de la base de datos
tengan la oportunidad de aparecer en la serie de entrenamiento y en la serie de
prueba. Primero se empieza separando aproximadamente en grupos del mismo
tamano la serie de datos de manera aleatoria en K folds, el procedimiento tiene un
unico parametro llamado “K” que hace referencia al numero de grupos en que se
dividira la muestra, K-1 grupos se emplean para entrenar el modelo y uno de los
grupos restantes se emplea como validacion. Este proceso se repite K veces
utilizando un grupo distinto como validacion en cada iteracion. El proceso genera K

estimaciones del error cuyo promedio se emplea como estimacion final.

En esta investigacion se utilizé un valor de 10 para el parametro K. Por lo cual
teniendo establecidos los parametros se realizaron los modelos por medio de los

diferentes algoritmos.
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5.6.1.4. Resultados de los modelos para los tres grupos.

Como se menciond anteriormente el numero de clusteres de acuerdo con el método
del codo fue de k=5, por lo cual el analisis comenzd con 5 clases. En las tablas 18
y 19 se observan los resultados de coeficiente de correlacion y del error cuadratico
medio de cada clase del grupo 1 (k=5) para los diferentes algoritmos de inteligencia
artificial. Los resultados no son favorables ya que se observa en el caso del
algoritmo de Random Forest se tienen dos grupos con un coeficiente de correlacion

baja y solamente dos grupos cuentan con una correlacion superior a 0.4.

Motivo por el cual se realizaron dos nuevos analisis, es decir, aumentando el
numero K, y otro disminuyendo el numero k, ahora se tienen dos nuevos grupos uno
con k=6 y k=4. En las tablas 18 y 19 se observan los resultados del coeficiente de

correlacion, asi como del error cuadratico medio de los tres grupos.
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Support Vector

Regresion Lineal | Redes Neuronales Machine
Correlacion | RMSE | Correlacion | RMSE | Correlacion| RMSE
Clase 1 0.1681|0.0564 0.0605 | 0.0601 0.1673| 0.0567
! Clase 2 0.231{0.0632 0.1828 | 0.0698 0.2166| 0.0643
((;;:Z)o Clase 3 0.4051(0.1222 0.2369| 0.155 0.4102| 0.1223
Clase 4 0.7833|0.0666 0.7132| 0.0803 0.7781| 0.0681
Clase 1 0.5647| 0.105 0.4875| 0.113 0.5712| 0.102
2 Clase 2 0.1461|0.1597 0.0023| 0.1648 0.1421| 0.157
Grupo [Clase 3 0.2018]0.1588 0.0966 | 0.1626 0.1936| 0.1599
(k=5) |Clase 4 0.5341]0.1035 0.3877| 0.1194 0.5347| 0.1025
Clase 5 -0.1884|0.1306 0.2624 | 0.1294 -0.0524| 0.1318
Clase 1 -0.17160.1302 0.1466 | 0.1419 -0.0252| 0.1319
Clase 2 0.5203|0.1028 0.3706 | 0.1206 0.542| 0.1024
3 Clase 3 0.231{0.0632 0.1828 | 0.0698 0.2166| 0.0643
G(;::)o Clase 4 0.5728|0.1006 0.4556 | 0.1139 0.5943| 0.0993
Clase 5 0.235|0.0489 0.1543| 0.0537 0.2425| 0.0498
Clase 6 0.1681|0.0564 0.0605 | 0.0601 0.1673| 0.0567

Tabla 18. Resultados de las métricas de desempeno de los algoritmos

Regresion Lineal, Redes Neuronales y Support Vector Machine.
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Random Forest M5Rules

Correlacion | RMSE | Correlacion | RMSE
Clase 1 0.2176| 0.0577 0.1685| 0.0569
1 Grupo |Clase 2 0.2947 | 0.0632 0.1205| 0.1043
(k=4) |Clase 3 0.5825| 0.1093 0.4469| 0.1248
Clase 4 0.8112| 0.0629 0.697 | 0.0817
Clase 1 0.5332| 0.1056 0.215] 0.1243
Clase 2 0.1605| 0.156 0.0901| 0.1601

2 Grupo
(k=5) Clase 3 0.2841| 0.1548 0.1892| 0.1623
Clase 4 0.4509| 0.1111 0.3827| 0.1232
Clase 5 0.4117| 0.1194 0.091| 0.1285
Clase 1 0.4939| 0.1124 0.0261| 0.1387
Clase 2 0.4689| 0.1092 0.401| 0.1252
3 Grupo |Clase 3 0.2947| 0.0632 0.1205| 0.1043
(k=6) |Clase 4 0.5134| 0.1079 0.1211] 0.1289
Clase 5 0.2541| 0.0504 0.1166| 0.056
Clase 6 0.2176| 0.0577 0.1685| 0.0569

Tabla 19. Resultados de las métricas de desemperio de los algoritmos Random

Forest y M5 Rules.

Como se observa en las tablas 18 y 19, el grupo 1 (k=4), el algoritmo que mejor
resultados obtuvo fue Random Forest, donde dos de sus clases obtuvieron un
resultado favorable. En el grupo 3 (k=6) de igual manera el algoritmo el que obtuvo
mejores resultados fue Random Forest donde tres de sus clases alcanzaron

resultados favorables.

De los tres grupos analizados, el grupo 2 (k=5) fue donde la mayoria de las clases
adquirieron resultados favorables ya que en los grupos 1y 3 la mitad de sus clases

se desempenaron favorablemente y la mitad no. Motivo por el cual se elegio al grupo
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2 como modelo de estimacion y este se comparara con el modelo utilizando la base

de datos completa.

En los capitulos posteriores se realizé un analisis de los resultados del coeficiente

de correlacién, asi como del error cuadratico medio del grupo 2.

5.6.1.5. Resultados de los modelos de la clase 1.

En la grafica 10 se observa los resultados del Coeficiente de Correlacion de los
cinco algoritmos, como ya se mencionoé en los capitulos anteriores, el coeficiente de
correlacién mientras mas cercano sea a 1 o -1 nos indica una correlacion fuerte de
las variables, por lo cual es un resultado que se esta buscando. El algoritmo de

Support Vector Machinne obtuvo el coeficiente mas alto.

Coeficiente de Correlacion "Clase 1"

0.5647 0.5712
06 0.5332
0.4875
0.5
0.4
0.3
0.215
0.2
0.1
0
Regresién Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 10. Coeficiente de Correlacion de la Clase 1.

En la grafica 11 se observa el Error Cuadratico Medio (RMSE), como se menciond
en capitulos anteriores el RMSE es una medida que indica la precision del modelo
a la ahora de estimar el indice de Regularidad Internacional (IRI), el cual no indica
que valores cercanos a 0 el modelo es favorable, de forma contraria mientas mayor
sea el error nos indica que el modelo no se desempefa de la mejor manera. La
grafica 11 indica que el algoritmo Support Vector Machine es el que obtuvo el

resultado mas bajo del error cuadratico medio.
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Error Cuadratico Medio "Clase 1"

0.13 0.1243
0.125
0.12
0115 0.113
001(1); 0.105 0.102 0.1056
0.1
0.095
0.09
0.085
0.08
0.075
Regresién Redes Support Random M5 Rules
Lineal Neuronales Vector Forest
Artificiales Machine
Grafica 11. Error cuadratico medio de la Clase 1.

5.6.1.6. Resultados de los modelos de la clase 2.
En la grafica 12 se observa que el algoritmo Random Forest es el que obtuvo mejor
resultado de coeficiente de correlacion del grupo 2. Mientras que el algoritmo de

Redes Neuronales obtuvo un coeficiente muy cercano a cero.

Coeficiente de Correlacion "Clase 2"

0.18 0.1605
0.16 0.1461 01421
0.14
0.12
01 0.0901
0.08
0.06
0.04
0.02 0.0023
0
Regresion Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 12. Coeficiente de correlacion de la Clase 2.
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En la grafica 13 se observa el valor que el Error Cuadratico Medio del algoritmo
Random Forest es el mas bajo por lo que es el algoritmo que mejor se desempefid

de los cinco para la clase 2.

Error Cuadratico Medio "Clase 2"

0.166 0.1648
0.164

0.16

0.157

0.158 0.156

0.156

0.154

0.152

0.15

Regresién Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 13. Error cuadratico medio de la Clase 2.

5.6.1.7. Resultados de los modelos de la clase 3.

En la grafica 14 se observa que el algoritmo Ramdom Forest es el que obtuvo un
resultado cercano a 1, por lo cual es el algoritmo que mejor se desempefia para la
clase 3. De igual manera que en la clase 2, el algoritmo de Redes Neuronales fue

el que obtuvo una correlacion baja.
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Coeficiente de Correlacion "Clase 3"

0.3 0.2841
0.25
0.2018
0.1936
02 0.1892
0.15
0.0966
0.1
0'05 .
0
Regresion Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 14. Coeficiente de Correlacion de la clase 3.

En la grafica 15 se observa el Error Cuadratico Medio de los algoritmos de la clase
3, el cual Random Forest es que tiene el resultado mas bajo, por lo cual es el que

mejor se desempefa de los cinco.

Error Cuadratico Medio "Clase 3"

0.164 0.1626 0.1623
0.162
0.1599
0.16 0.1588
0.158
0.156 0.1548
0.154
0.152
0.15
Regresién Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 15. Error cuadratico medio de la clase 3.
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5.6.1.8. Resultados de los modelos de la clase 4.

En la grafica 16 se observa los coeficientes de correlacion para los cinco algoritmos
de la clase 4, en este caso el algoritmo Support Vector Machine es el obtuvo el
resultado mas alto siendo el que mejor se desempefa, de forma contraria el

algoritmo Redes Neuronales Artificiales obtuvo el peor resultado.

Coeficiente de Correlacion "Clase 4"

0.6 0.5341 0.5347
0.5 0.4509
0.3877 0.3827
0.4
0.3
0.2
0.1
0
Regresion Lineal Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 16. Coeficiente de Correlacién de la clase 4.

En la grafica 17 se observa los errores cuadratico medio de los cinco algoritmos, el
cual Support Vector Machine es que tiene el error mas bajo, siendo el que mejor se

desempenia de los cinco.
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Error Cuadratico Medio "Clase 4"

o1 0.1194 0.1232
0.1111
0.12 0.1035 0.1025
0.1
0.08
0.06
0.04
0.02
0
Regresién Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 17. Error cuadratico medio de la clase 4.

5.6.1.9. Resultados de los modelos de la clase 5.

En la grafica 18 se observa los resultados de los Coeficientes de Correlacion para
la clase 5, el cual Random Forest es que él tiene el coeficiente mas alto de los cinco,
mientras Support Vector Machine es el que peor se desempefd de los cinco

algoritmos.
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Coeficiente de Correlacion "Clase 5"

0.5 0.4117
0.4
0.3 0.2624

2
0 0.091
0 — — —
]
0.1 -0.0524
-0.2

03 -0.1884
Regresion Lineal Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 18. Coeficiente de Correlacion del Clase 5.

En la grafica 19 se observa que el algoritmo Random Forest es el que obtuvo el
error mas bajo de los cinco por lo cual es que mejor se desempeia para la clase 5.

Error Cuadratico Medio "Clase 5"

8-13‘21 0.1306 0.1318
0.13 0.1294 0.1285
0.128
0.126
0.124
0.122 0.1194
0.12
0.118 .
0.116
0.114
0.112
Regresién Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Lineal Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 19. Error cuadratico medio de la clase 5.
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Como se vio en las graficas anteriores los algoritmos que mejor se desempefaron
fueron Support Vector Machine y Random Forest, ya que con dichos algoritmos se
logré alcanzar un coeficiente de correlacion de 0.57 en el caso del algoritmo de
Support Vector Machine, asi como un error cuadratico bajo de 0.0548 con Random
Forest.

5.6.2. Enfoque sin datos particionados.
Como se menciond en la metodologia, el segundo enfoque consiste en considerar

la base de datos completa sin particiones.

El anadlisis se realizé con los mismos algoritmos de inteligencia artificial que se
utilizaron en el enfoque anterior. Al finalizar el analisis con todos los algoritmos se
realizd6 una comparacion para elegir el modelo que mejores resultados en sus

métricas de desempeno obtuvo.

5.6.2.1. Regresion Lineal.

Como primer algoritmo a utilizar dentro del enfoque sin datos particionados, se
encuentra la regresién lineal. La regresion lineal es un algoritmo, como ya se
menciond en los capitulos anteriores trata de buscar la linea de la recta de mejor
ajuste, estableciendo una relacion entre la variable dependiente y las variables

independientes.

En este caso, la variable dependiente es el indice de Regularidad Internacional (IRI),
y las variables independientes son, la Profundidad de Rodera, Macrotextura y los

Agrietamientos.

Una vez establecido las variables dependientes como las independientes, se
prosigue a modelar y encontrar la ecuacion de la reta. La ecuacién de la recta dada
por la base de datos y por la seleccién de la variable dependiente como las

independientes es la que muestra a continuacion.

IRI = 0.269 * PR — 0.1506 * MAC + 0.1305 x AGRI + 0.1709
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La ecuacion anterior es la que mejor ajuste tiene de acuerdo con las variables
seleccionadas, dicho modelo arroja una precisién de 0.0778 de acuerdo con el Error

Cuadratico Medio (RMSE siglas en inglés) y un coeficiente de correlaciéon de 0.6801.

5.6.2.2. Redes Neuronales Artificiales.

El siguiente algoritmo que se utilizé fue el de Redes Neuronales Atrtificiales. Una
Red Neuronal es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro
humano procesa la informacién, funciona simulando un numero elevado de
unidades de procesamiento interconectados que parecen versiones abstractas de
neuronas. Las unidades de procesamiento se organizan en capas. Hay tres partes
normalmente en una red neuronal, una capa de entrada, con unidades que
representan los campos de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de
salida, con una unidad o unidades que representan el campo o los campos de
destino. La red aprende examinando los registros individuales, generando una
estimacion para cada registro y realizando ajustes a las ponderaciones cuando
realiza una estimacion incorrecta. Este proceso se repite muchas veces y la red
sigue mejorando sus predicciones hasta haber alcanzado uno o varios criterios de

parada.

La arquitectura de la red que mejores resultados obtuvo fue la que se muestra en la

figura 14:
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FR

MAC o —p

AGRI

Figura 15. Modelo de Redes Neuronales Artificiales.

Como se observa en la figura, la arquitectura de la red es de 3-4-1, los datos de
entrada se presentan en la primera capa (profundidad de rodera, macrotextura y
agrietamientos), y los valores se propagan desde cada neurona hasta cada neurona

de la capa siguiente. Al final, se envia un resultado desde la capa de salida (IRI).

La validacion del modelo se llevé a cabo con el método K-folds. El modelo de Redes
Neuronales Atrtificiales estima el futuro del indice de Regularidad Internacional con
una precision de 0 .0784, esto acuerdo con el Error Cuadratico Medio (RMSE siglas

en ingles).

5.6.2.3. Support Vector Machine.

El siguiente algoritmo que se utilizo fue el de Maquinas de Vectores de Soporte para
regresion, el objetivo del algoritmo es encontrar la curva o hiperplano que modele la
tendencia de los datos de entrenamiento para estimar cualquier dato en el futuro. El
hiperplano es la manera en que se separa a los datos, el hiperplano es margen mas
amplio entre las mediciones, el margen se define como la anchura maxima de la

region paralela al hiperplano que no tiene puntos de datos interiores.

Los vectores de soporte hacen referencia a un subconjunto de observaciones de

entrenamiento que identifican la ubicacion del hiperplano de separacion, en esta
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investigacion se hizo uso del método kernel. La funcion kernel asignan los datos a
un espacio dimensional diferente, que suele ser superior, con la expectativa de que
resulte mas facil separar las clases después de esta transformacion, simplificando
potencialmente los limites de decision complejos no lineales para hacerlos lineales

en el espacio dimensional.

Como se mencion6 anteriormente el algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte
para regresion se basa en estimar valores numéricos, dado que la salida es un
numero real, se vuelve muy dificil estimar la informacion disponible, ya que se tiene
infinidad de posibilidades, sin embargo, el objetivo es el minimizar el error
aumentando la precisién del modelo. En este caso el coeficiente de correlacién que
obtuvo el modelo fue de 0.7291, con una precision del modelo de acuerdo con el
Error Cuadratico Medio (RMSE siglas en inglés) fue de 0.0736, ligeramente menor

en comparacion con el modelo de Redes Neuronales Atrtificiales.

5.6.2.4. Random Forest.
Random Forest fue el cuarto algoritmo que se utilizé para realizar el analisis. Como
se menciond anteriormente, Random Forest esta basando en los modelos de
arboles de decision, es uno de los algoritmos que se usa para tareas de clasificacion
y regresion, combinado con su naturaleza no lineal, lo hace adaptable para el

analisis de esta investigacion.

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado por lo que crea un
bosque y lo hace de manera aleatoria. El algoritmo crea multiples arboles de
decision y los combina para obtener una prediccidn mas precisa y estable. Mientras
que un arbol de decisiones en solitario tiene un resultado y un rango reducido de
grupos, el bosque asegura un resultado mas preciso con una mayor cantidad de
grupos y decisiones. Es este algoritmo se agrega aleatoriedad adicional al modelo,
mientras crece los arboles, en lugar de buscar la caracteristica mas importante al
dividir un nodo (arboles de decision), busca la mejor caracteristica entre un

subconjunto aleatorio de caracteristicas. En general entre mas arboles en el bosque,
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mas robusto es el bosque, normalmente cuantos mas arboles mejor, pero a partir

de cierto punto deja de mejorar y solo hace que el modelo vaya mas lento.

El modelo arrojo resultados favorables con numero de 100 arboles en el bosque, la
validacién del modelo se llevé a cabo con un numero de k-folds de 10, dando como
resultado un coeficiente de correlacién de 0.7389, con una precisién de acuerdo con
el Error Cuadratico Medio (RMSE siglas en inglés) de 0.0716. El modelo basado en
Random Forest dio resultados mas favorables en el coeficiente de correlacién y el
Error Cuadratico Medio que la Regresion Lineal, Redes Neuronales Artificiales y

Support Vector Machine.

5.6.2.5. M5 Rules
Por ultimo, se probo el algoritmo M5 Rules, este método genera reglas a partir de
arboles modelos, se aplica un arbol de aprendizaje al conjunto de datos de
entrenamiento completo. A continuacion, la mejor hoja se convierte en una regla y
el arbol se descarta. Todas las instancias cubiertas por la regla se eliminan del
conjunto de datos. El proceso se aplica recursivamente a las instancias restantes y
finaliza cuando todas las instancias estan cubiertas por una o mas reglas. Esta es
la estrategia basica de separar y conquistar para aprender reglas, sin embargo, en
lugar de construir una sola regla, como se hace normalmente, construimos un arbol
modelo completo en cada etapa y se convierte su mejor hoja en una regla. M5 Rules
construye arboles completos en lugar de arboles parcialmente explorados. La
construccion de arboles parciales conduce a una mayor eficiencia y no afecta el

tamano y la precision de las reglas resultantes (Holmes, G 1999).

El modelo se probd con 4 instancias que se permiten en un nodo hoja, generd una
lista de reglas de decision en lugar de un arbol, el modelo fue valido con un valor de
10 K-Folds. El resultado del coeficiente de correlacion fue de 0.6669 y la precision
del modelo de acuerdo con el Error Cuadratico Medio (RMSE siglas en inglés) de
0.0795. El modelo no mejoré en comparacién con el algoritmo de Random Forest,
ya que su coeficiente de correlacion fue menor y su Error Cuadratico Medio fue

mayor.
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5.6.2.6. Resultados de los diferentes modelos de estimacion.
Las graficas 20 y 21 representan los resultados de los diversos modelos de cada
algoritmo para el enfoque sin datos particionados, las graficas ayudaran a una mejor
visualizacion del comportamiento de los modelos con respecto a sus resultados, a
la vez permitiran la correcta seleccion del modelo que mejores resultados obtuvo de

los 5 modelos analizados anteriormente.

La grafica 21 representa los resultados del coeficiente de correlacion para el
enfoque sin datos particionados, como se mencioné anteriormente, el modelo que
obtenga el resultado mas cercano a la unidad representa una alta correlacion del
modelo, por lo cual es lo que se esta buscando. Se observa que el algoritmo
Random Forest es el modelo con el resultado mas cercano a la unidad con un valor
de 0.7389, mientras M5 Rules, es el algoritmo que peor se desempefid de los cinco

algoritmos analizados.

Coeficiente de Correlacion

0.8
0.78
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0.74 0.7291
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0.68 0.6669
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Regresion Lineal Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 20. Coeficiente de correlacion de los modelos para el enfoque sin

datos particionados.
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En la grafica 21 se observa los resultados del Error Cuadratico Medio (RMSE) de
los modelos para el enfoque sin datos particionados. Como se menciond
anteriormente, mientras mas cercano a 0 sea el error, el modelo tendra mas
precision. Se observa que el algoritmo Random Forest es el modelo con el resultado
mas cercano a 0, por lo cual es el modelo que tiene mas precision con un error de
0.0716. De igual manera se aprecia que el algoritmo M5 Rules es el modelo que

tiene la precision mas baja de los cinco algoritmos estudiados.

Error Cuadratico Medio (RMSE)

0.082

0.0795
0.08
0.0778 0.0784
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0.074
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Regresion Lineal Redes Support Vector Random Forest M5 Rules
Neuronales Machine
Artificiales
Grafica 21. Error Cuadratico Medio de los modelos para el enfoque sin

datos particionados.

Una vez finalizada el analisis de los modelos con el enfoque datos particionados y
el enfoque datos sin particionar, es momento de elegir el enfoque y el modelo que
mejores resultados obtuvo con respecto al coeficiente de correlacion y al error

cuadratico medio.
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5.6.3. Seleccion del modelo de estimacion.
Finalizados los analisis de ambos enfoques, se realizé6 una comparaciéon entre los
coeficientes de correlacion y el error cuadratico medio del mejor grupo del enfoque
con datos particionados y el mejor modelo del enfoque sin datos particionados, el

cual se observa en la figura 22 y 23.

Coeficiente de Correlacion
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Grafica 22. Coeficiente de correlacion de ambos enfoques.

En la grafica 22 se muestran los resultados de las 5 clases que se agruparon por
medio del algoritmo K-Means, las cuales fueron las que obtuvieron un mejor
resultado en comparacién con los otros grupos. Al igual se observa el resultado que
se obtuvo al utilizar el enfoque sin datos particionados. De los dos enfoques se
aprecia que al utilizar la base de datos completa se obtiene una mejor correlacion
entre las variables, al obtener un resultado de 0.7389, resultado que es superior a

las distintas clases.
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Error Cuadratico Medio (RMSE)
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Grafica 23. Error cuadratico medio de ambos enfoques.

En la grafica 23 se observan los resultados del error cuadratico medio de los dos
enfoques analizados, se aprecia que al utilizar el enfoque sin datos particionados
se tiene un mejor resultado ya que el valor de 0.0716 es inferior a los resultados del

enfoque con datos particionados.

En base a las graficas 22 y 23, el modelo de estimacion del indice de Regularidad
Internacional es a base de utilizar la base de datos completa, ademas de utilizar el

algoritmo Random Forest.

A continuacion, se muestran las representaciones graficas del modelo de

estimacion.

En la grafica 24 se observa un ejemplo de la estimacion de valores que proporciona
el modelo siendo la linea azul los valores reales normalizados del indice de
Regularidad Internacional, y la linea naranja como los valores estimados
normalizados. Ademas de que la representacion grafica sirve como validacion del

modelo.
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Validacion del modelo de estimacidon con Random Forest
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Grafica 24. Validacion del modelo de estimacién con Random Forest.

A continuacion, se muestra el error cuadratico medio de los valores de salida o de

las estimaciones de la validacion del modelo con Random Forest.

Error Cuadratico Medio de la validacion del modelo.
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Grafica 25. Error Cuadratico Medio de la validacién del modelo con

Random Forest.
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6. Conclusiones.

El conocer el comportamiento de los pavimentos flexibles con respecto al indice de
Regularidad Internacional (IRI) es una tarea importante, ya que, de la informacién
disponible es necesario encontrar las variables que describan el comportamiento y
evolucion del IRI. En esta investigacion se observo que las variables Profundidad

de Rodera, Macrotexturas y Agrietamientos, describen el comportamiento del IRI.

El preprocesamiento de los datos es una tarea que se debe de realizar antes del
aprendizaje de los modelos, consiste en la limpieza de los datos, la deteccion y el
tratamiento del ruido en los datos. El preprocesamiento de los datos tiene la finalidad
de obtener una nueva base de datos limpia y adecuada para el proceso de

aprendizaje automatico a través de los algoritmos de inteligencia artificial.

El comportamiento del IRl en los pavimentos flexibles es cadtico, es decir, no
presenta patrones y no es constante en su comportamiento, esto se vio en el analisis
estadistico donde se observo que los datos se encuentran muy dispersos. Ademas,
los trabajos de conservacion tienen un papel importante en el comportamiento del
IRl ya que algunos trabajos tienen influencia inmediata en el IRI, pero en otras
variables no lo refleja de inmediato, mientras que otros trabajos no se refleja de
inmediato en el IRI, pero se refleja rapidamente en otras variables. Por lo tanto, es
importante identificar los trabajos de conservacion para que el modelo aprenda de

dichos trabajos.

La presente investigacion se baso en el uso de las variables Profundidad de Rodera,
Macrotextura y Agrietamiento para estimar el indice de Regularidad Internacional
(IRI). La carretera seleccionada para dicho estudio fue Hermosillo — Santa Ana, la
informacion historica utilizada fueron de dos afios consecutivos (2019 y 2020), solo
se seleccionaron dos afos para disminuir la dispersion de los datos, ademas no se
contaba con la informacion de los trabajos de conservacion realizados en dicha

carretera.

El desarrollo del modelo se llevé a cabo mediante dos enfoques. El primero enfoque

con datos particionados se realiz6 mediante el método del codo para encontrar el
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numero de clases, para después realizar el agrupamiento por medio del algoritmo
no supervisado K-Means, donde cada clase es analizada por cinco algoritmos
diferentes eligiendo el algoritmo que se desempefie de mejor manera. Se observo

que K=5 es el numero de clases donde se obtienen mejores resultados.

El segundo enfoque sin datos particionados se desarroll6 utilizando la base de datos
completa, donde se analiz6 la base con cinco algoritmos diferentes y comparando
sus resultados finales. El algoritmo Random Forest fue el que se despefio de mejor

manera de los cinco algoritmos.

El modelo de estimacion final se basé en utilizar informacién histérica de carreteras
donde no tengan trabajos de conservacion, las variables utilizadas fueron
profundidad de rodera, macrotextura y agrietamientos. El aprendizaje del modelo se
llevé a cabo mediante el uso del algoritmo de Random Forest donde se obtienen
resultados de 0.7389 para el coeficiente de correlacion y de 0.0716 para el error
cuadratico medio, lo que nos indica que es el modelo con la mejor precision a

comparaciéon de todos los modelos realizados y analizados.
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