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Resumen

Uno de los problemas mas complejos en la gestién de pavimentos consiste en saber
cdmo mantener y reparar las carreteras con el menor costo posible y afectando en
menor medida el servicio que ellas prestan. Una estrategia muy utilizada para definir
cuando una carretera requiere mantenimiento o reparacion es la que se basa en el
indice de servicio del pavimento (Pavement Serviceability Index, PSI), dicho valor
entre mas cercano a 5 expresa que la carretera esta en 6ptimas condiciones,
mientras que al bajar a 0 quiere decir que la carretera esta casi inservible. Predecir
el valor del PSI es muy importante en este escenario, ya que esto permite planear
a futuro que intervenciones se deben realizar en las carreteras, buscando que sean
menos costosas que una rehabilitacion completa. Para predecir este valor, en el
estado del arte se encuentran diferentes técnicas, entre ellas las basadas en
machine learning y mas especificamente el modelo de clusterwise linear regresion
(CLR) que reporta los mejores resultados. Los trabajos previos muestran que
construir este modelo es costoso en tiempo y ese costo crece exponencialmente en
la medida que el numero de registros de entrenamiento aumenta. En esta
investigacién se presenta un algoritmo greedy que crea un modelo CLR con base
en un conjunto de muestras de pavimentos tomados del departamento de transporte
de Nevada en Estados Unidos. Este algoritmo es mas eficiente que los presentados
en el estado del arte (menor tiempo de construccion y mayor calidad en la
prediccion). El algoritmo permite definir grupos de tramos de carreteras con sus
respectivos modelos de regresion lineal y los pesos de los atributos del dataset de
entrenamiento para que en conjunto con el algoritmo 1-NN se facilite la asignacion
de un nuevo tramo de carretera al grupo adecuado y de esta forma predecir el valor
de PSI con el modelo de regresion de dicho grupo.
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CAPITULO 1

1 Introduccioén
1.1 Planteamiento del problema

El proceso de mantenimiento y reparacién de las carreteras es realizado por
ingenieros expertos que gestionan y predicen el deterioro de los pavimentos,
ademas de los impactos econdmicos que pueden ocurrir al aplicar correctivos sobre
estos. Los mencionados expertos se basan en modelos del deterioro de las
carreteras que predicen el estado del pavimento a lo largo del tiempo. Estos modelos
presentan diversos tipos de dificultades como la calibracion de los modelos, las
caracteristicas geograficas [1], entre otros, lo que hace que el proceso sea demorado y
costoso. Por esto, la capacidad de modelar y predecir la condicién del pavimento con
precision es fundamental para el éxito de los sistemas de gestionde pavimentos
(Pavement Management Systems, PMS) [2].

Estos modelos de prediccion del deterioro del pavimento deben incluir todos los
factores que afectan al pavimento, ademas de los efectos de los mantenimientos
pasados. Muchos de los modelos de deterioro que existen actualmente en la
literatura son modelos que incluyen pocas variables explicativas y la mayoria no
incorpora los efectos del mantenimiento. Dentro del estado del arte se evidencia
que el desempenio de los modelos obtenidos es aceptable, pero se podria mejorar,
tanto para el enfoque lineal como para el no lineal [3].

La medida del comportamiento del pavimento depende de unos parametros
fundamentales quese definen en [4] como la fiabilidad y la vida esperada de servicio
de un segmento de carretera. La vida esperada de servicio es el mejor parametro
para determinar el comportamiento del pavimento y puede ser medida mediante la
métrica denominada Pavement Serviceability Index (PSI) o indice de servicio del
pavimento, que en términos generales determina la condicion actual del pavimento

[5].

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
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Cada tramo de pavimento tiene caracteristicas particulares dependiendo de su
construccion, ademas, son afectados por diversos factores como el trafico, el clima,
el tipo de suelo, entre otros. Debido a estos factores se pueden encontrar
segmentos de carretera de diferentes localizaciones que son similares entre si, por
esto, en este contexto se han utilizado técnicas de agrupamiento como la regresion
lineal por clusterwise (Clusterwise Linear Regression, CLR) [6], en la que se crean
grupos con muestras de pavimento que no necesariamente son similares entre si,
pero que en conjunto permiten mejorar las predicciones de los modelos de
comportamiento. El concepto se ha generalizado y en la literatura también se
encuentran propuestas con modelos de regresidén no lineales (Clusterwise
NonLinear Regression, CNLR) como el presentado en [7].

En la literatura se reporta desde finales de los 70’s diversas técnicas que buscan
mejorar la calidad de los grupos que se forman y los modelos que se obtienen. Para
lograr esto, se busca reducir el error cuadrado medio, reducir el error absoluto medio,
aumentar la correlacion de los modelos o minimizar/maximizar criterios de
informacion como Akaike (AIC) y BIC. Se ha hecho uso de algoritmos de agrupacion
como K-Means, Mapas Autoorganizativos (Self-Organizing Map, SOM),
Expectation-Maximization (E-M), algoritmos basados en densidad y algoritmos
difusos como Fuzzy C-Means mezclados con modelos lineales generalizados, o no
lineales. También se han usado otras estrategias para agrupacion basadas en
ramificacion y poda (Branch & Bound), heuristicas de intercambio de arranque
multiple y generacion de columnas perturbadas. Se han usado enfoques basados en
diversas metaheuristicas como el recocido simulado (Simulated Annealing, SA), la
optimizacién basada en enjambres de particulas (Particle Swarm Optimization,
PSO), los algoritmos genéticos, mezclas de genéticos con PSO y algoritmos multi
objetivo como NSGA-Il y MOPSO. Y también se han usado diversos clasificadores
como K-NN, redes neuronales y Random Forest para la fase de prediccion. La
seccion 2 de este documento presenta en detalle el estado del arte del area.

Teniendo en cuenta lo anterior y que en el estado del arte no se habia usado un
algoritmo con enfoque greedy que en forma divisiva creara grupos basados en la
correlacion de los elementos (observaciones/registros) y sus correspondientes
modelos lineales o no lineales de los grupos, en este trabajo surgio la siguiente
pregunta de investigacion: ¢ Es posible obtener mejores modelos de regresion lineal
0 no lineal para la prediccion del PSI mediante un algoritmo voraz (greedy) que

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
2



Algoritmo greedy para predecir el indice de servicio de pavimento basado en agrupacion y regresion lineal o
no lineal

realice un proceso divisivo de grupos guiado por la correlacion de los elementos a
sus modelos en los grupos formados?

Con la anterior pregunta, la hipotesis principal (alternativa) del trabajo de grado
correspondio a:

H1: Un algoritmo voraz (greedy) que realiza un proceso divisivo de grupos guiado
por la correlacién de los elementos a sus modelos lineales o no lineales permite
mejorar la prediccion del PSI en comparacion con los reportados en el estado del
arte basado en el error absoluto medio (MAE), error cuadratico medio (RMSE), error
cuadratico medio normalizado (NRMSE) y el porcentaje de puntos predichos dentro
de 15% del valor de PSI real.

Por otro lado, la hipétesis nula planteada para esta investigacion es:

HO: Un algoritmo voraz (greedy) que realiza un proceso divisivo de grupos guiado
por la correlacion de los elementos a sus modelos lineales o no lineales NO permite
mejorar la prediccion del PSI en comparacion con los reportados en el estado del
arte basado en el error absoluto medio (MAE), error cuadratico medio (RMSE), error
cuadratico medio normalizado (NRMSE) y el porcentaje de puntos predichos dentro
de 15% del valor de PSl real.

1.2 Aportes del proyecto

Este trabajo de grado en modalidad investigacion (tesis de maestria), realizé aportes
de nuevo conocimiento para la comunidad académica y cientifica que trabaja en
CLR aplicada a la prediccion del PSI en dos aspectos, primero con la propuesta de
un nuevo algoritmo con un enfoque voraz (codicioso o greedy) que entrega mejores
resultados a los reportados en el estado del arte y segundo, con la obtencién de
grupos y modelos de prediccion lineal del comportamiento del pavimento que son
diferentes a los existentes con una precision superior y que permite a la comunidad
su analisis detallado. Es preciso comentar que, con estos resultados, se espera que
en la practica esto ayude a reducir costos en el mantenimiento de las vias.

El cdédigo y datos resultado de la investigacion se han publicado en
https://qitlab.com/pacho328/paviments-greedy-weigths-gbhs, buscando con ello

que cualquier investigador, académico o industrial lo use para replicar los
experimentos, probar otros datos de entrenamiento de PSI o inclusive usar en otros

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
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problemas de regresién donde el modelo CLR pueda ser usado, como en medicina,
marketing, economia, gobierno, educacién, agricultura, entre otros.

1.3 Objetivos

A continuacién, se presentan los objetivos tal y como fueron aprobados en el
documento de anteproyecto por parte del Consejo de Facultad de la Facultad de
Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones de la Universidad del Cauca.

1.3.1 Objetivo general

Proponer un algoritmo voraz para la prediccion del indice de servicio de pavimento
(PSI) basado en la agrupacion inteligente de modelos de regresion lineal o no lineal
de muestras de segmentos de pavimentos de carreteras de Nevada en Estados
Unidos.

1.3.2 Objetivos especificos

1.

Modelar un algoritmo voraz que realice la agrupacion inteligente de modelos de
regresion lineal (Clusterwise Linear Regression, CLR) siguiendo el Patrén de
Investigacion Iterativa propuesto por Pratt [8] para predecir el indice de servicio
de pavimento (PSI).

. Adaptar el algoritmo voraz previamente propuesto usando el PIlI para definir

modelos de regresion no lineal (Clusterwise Nonlinear Regression, CNLR)
buscando refinar la prediccidn del indice de servicio de pavimento.

Evaluar el algoritmo propuesto frente a dos propuestas del estado del arte,
recocido simulado con regresion de todos los subconjuntos (ASR) presentada
en [9] y recocido simulado con minimos cuadrados ordinarios (OLS) presentada
en [7], usando un conjunto de datos del departamento de transporte de Nevada
(EE.UU) y comparar los resultados obtenidos con cuatro métricas, a saber, error
absoluto medio (MAE), error cuadratico medio (RMSE), error cuadratico medio
normalizado (NRMSE) y el porcentaje de puntos predichos dentro del 15% del
valor de PSI real.

1.4 Resultados obtenidos

A continuacion, se resumen los principales resultados de la presente investigacion:

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
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e Monografia del trabajo de grado. Corresponde al presente documento que
contiene introduccién (problema, justificacion, objetivos y resultados), estado del
arte, propuesta del algoritmo voraz basado en CLR, asi como la experimentacion
y comparacion de resultados obtenidos, conclusiones y trabajos futuros que el
grupo de investigacion espera desarrollar en el corto plazo, referencias y anexos.

e Cobdigo fuente de la solucion propuesta: El algoritmo voraz (CLR)
implementado en Java usando la libreria de Weka. Esta disponible en
https://qgitlab.com/pacho328/paviments-greedy-weigths-gbhs.

e Articulo 1: Articulo publicado en una revista nacional indexada en categoria B
segun el PUBLINDEX de MINCIENCIAS con la siguiente referencia: F. Anacona-
Campo., C. Cobos-Lozada., M. Mendoza-Becerra. “Algoritmo greedy para
predecir el indice de servicio de pavimento basado en agrupacion y regresion
lineal”, volumen 8, numero 3, pp. 119-134, 2020. DOI:
https://doi.org/10.17081/invinno.8.3.4708. También disponible a través de
https://revistas.unisimon.edu.co/index.php/innovacioning/article/view/4708. Ver

Anexo 1.
e Articulo 2: Articulo en evaluacion en revista internacional con los resultados
finales de la investigacion. Ver Anexo 2.

1.5 Estructura de la monografia

A continuacion, se describe de manera general el contenido y organizacién de la
presente monografia:

CAPITULO 1: INTRODUCCION: Corresponde al presente capitulo, que introduce
el tema, la pregunta de investigacion, los aportes del trabajo, los objetivos (general
y especificos) definidos para el proyecto y que previamente fueron aprobados, un
resumen de los resultados obtenidos y finalmente se describe como esta organizada
la monografia.

CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE: Este capitulo presenta un estado del arte de
trabajos e investigaciones relacionadas con CLR y otros relacionados mas
especificamente en su uso en la gestién de pavimentos.

CAPITULO 3: MODELO PROPUESTO: En este capitulo se presenta una
descripcion detallada de la solucion propuesta, que incluye: descripcidn de los datos

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
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utilizados en la propuesta, explicacion del algoritmo greedy, se explican en detalle
los componentes del algoritmo con un ejemplo y finalmente la complejidad
computacional.

CAPITULO 4: EXPERIMENTACION: En este capitulo se describe el proceso
utilizado para la experimentacion, el proceso de evaluacién de los modelos
resultantes, los resultados obtenidos y la comparacién con el modelo base y los
resultados reportados en el estado del arte.

CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO: En este capitulo se
presentan las conclusiones obtenidas en este trabajo de grado y después se
mencionan las ideas que el grupo de investigacion espera trabajar en el corto plazo.

CAPITULO 6: REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS: Este Gltimo capitulo contiene
las referencias bibliograficas de los articulos y libros consultados durante la
realizacion del proyecto.

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
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CAPITULO 2

2 Estado del Arte

Los documentos relacionados con la tematica de investigacion se buscaron en
Google Scholar, IEEEXplore, Scopus y ScienceDirect utilizando la cadena de
busqueda “("clusterwise" OR "cluster-wise" OR "cluster linear regression") AND
(pavement OR asphalt OR concrete)”. Este proceso arrojé como resultado 68
articulos relacionados con clusterwise en general y otros que se enfocan a la
aplicacién de clusterwise en segmentos de pavimento. A continuacion, se presentan
los principales aportes de cada uno de estos trabajos ordenados cronolégicamente
en orden ascendente (mas antiguos a mas recientes).

En 1979 [6] se presentd el enfoque CLR que tiene como objetivo agrupar las
observaciones o registros de un dataset, con el fin de minimizar la suma del error
cuadrado de un modelo de regresion lineal de las observaciones que conforman cada
grupo frente a sus datos reales. En esta propuesta se definen tres pasos principales.
El paso 1 realiza una particién de las observaciones en k grupos donde cada grupo
debe tener un minimo numero de registros | donde | « m. El paso2 busca
intercambiar de cada par de grupos un elemento de cada uno que permita minimizar
la suma del error de los dos grupos (el grupo al que se le va a quitar un elemento
debe tener mas de [ observaciones). El paso 3 hace que se repita el paso 2 mientras
se encuentre una mejora. Este proceso tiene la desventaja de depender de la
inicializacion establecida en el paso 1.

En 1982 [10] se planteé una version rapida para CLR basada en la propuesta
anterior [6], la cual comparte el mismo objetivo y metodologia, pero se diferencia en
un pequefio pero significativo cambio. En este trabajo se permite que cada grupo
tenga un numero minimo de observaciones diferente al de los otros grupos. Este
proceso sigue teniendo la desventaja de depender de la inicializacion establecida en
el paso 1, pero los autores comentan que el algoritmo se puede ejecutar varias veces
y de ellas seleccionar la mejor solucion basada en la funcion objetivo (minimizar el

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
7



Algoritmo greedy para predecir el indice de servicio de pavimento basado en agrupacion y regresion lineal o
no lineal

error cuadrado entre el valor predicho por el modelo de regresion y el valor real de
cada observacion).

En 1986 [11] se presentd un algoritmo CLR basado en las propuestas anteriores [6]
y [10] pero la funcién objetivo que se optimiza se basa en la suma de los errores
absolutos entre el valor predicho por el modelo de regresion del grupo al que
pertenece la observacion y el valor real de cada observacion. Esta funcion objetivo
corresponde con la norma L1 también conocida como la distancia de Manhattan
mientras que los trabajos previos toman la normal L2 o distancia Euclidiana, donde
L1 se considera una mejor forma de guiar el proceso de optimizacién.

En 1988 [12] presentd una metodologia basada en mezclas condicionales y maxima
verosimilitud para realizar CLR. Esta metodologia estima simultdneamente modelos
de regresion y la pertenencia de las observaciones a K grupos separados. La
metodologia se trabaja con el algoritmo Expectation-Maximization (E-M) [13] para
la estimacién de parametros. Se realizé un analisis de Monte Carlo para evaluar la
calidad de la metodologia, utilizando conjuntos de datos sintéticos. Finalmente, se
mencionan diversas areas de aplicacion utilizando este enfoque.

En 1989 [14] propusieron una metodologia basada en recocido simulado (simulated
annealing, SA) para CLR que agrupa simultdneamente las observaciones en un
nuamero predeterminado de grupos y estima los coeficientes de las funciones de
regresion correspondientes a cada grupo. Este procedimiento comienza cuando se
selecciona una solucion factible que inicia aleatoriamente y calcula el valor de la
funcidn objetivo, después elige al azar un punto dentro del espacio m dimensional (m
es la dimension de la funcion objetivo), se calcula el valor de la funcién objetivo de
la nueva solucién, y para aceptar la nueva solucién se establece una funcion de
probabilidad que establece si se va a aceptar o no la solucién, esta probabilidad
depende de dos condiciones la primera retorna el valor de 1 si la nueva solucién es
mejor, y en caso contrario se define por el exponente de la multiplicacion de valor
de la temperatura por la diferencia entre los valores resultantes de las funciones
objetivo. A este enfoque se le realizé un analisis de Monte Carlo que demuestran la
adaptacion consistente del procedimiento de recocido simulado para conjuntos de
datos de varios tamafos y diferentes especificaciones reportando buenos
resultados.
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También en 1989 [15] presentaron una metodologia de segmentacién de beneficios
enfocada en el consumidor mediante CLR. Este enfoque inicia desde una
preclasificacion aleatoria, después busca minimizar el error en dos fases, una de
transferencia de elementos de un grupo a otro y otra de intercambio de dos
elementos entre segmentos, buscando mejorar las estimaciones resultantes de las
combinaciones de los pesos de los productos. Cada vez que un grupo se adiciona
0 se remueve, se calcula la matriz de suma de cuadrados y productos (SSP) del
cluster en cuestién. Este método es adecuado para encontrar segmentos de
consumidores y problemas que no tengan un dataset de gran tamafio. El trabajo
fue evaluado con data sets sintéticos.

Siguiendo en 1989, en [16] proponen un enfoque Fuzzy Clusterwise Regression
(FCR) parala segmentacién de beneficios que cuenta con dos etapas, en la primera
etapa se tienen unos valores parciales que se estiman utilizando modelos de
regresion, y en la segunda etapa estas estimaciones se utilizan para agrupar las
observaciones mediante métricas de analisis tales como analisis factorial y analisis
discriminante . Este articulo también proporciona un analisis de la prueba de Monte
Carlo con el fin de evaluar el rendimiento de este enfoque, obteniendo buenos
resultados en comparacion con la metodologia de agrupacién superpuesta
(overlapping cluster regression, OCR) [14].

En 1993 [17] se investigd la regresion en agrupaciones difusas (FCR) buscando
estimar agrupaciones difusas y las ponderaciones de los beneficios inferidos dentro
de un grupo. Los datos consisten en evaluaciones generales de los consumidores
(por ejemplo, preferencias) de K productos. Cada grupo tiene un vector diferente de
importancia de peso, de antemano se conoce el numero de grupos y todos los
sujetos pueden tener membresia parcial en todos los grupos. Las membresias
oscilan entre 0 y 1 e indican el grado de pertenencia del sujeto al grupo, donde 1
equivale al valor mas alto de pertenencia. FCR estima la importancia de los
beneficios percibidos del producto en cada uno de los grupos, y simultaneamente
estima las membresias. El parametro de peso difuso definido por el usuario influye
en la medida en que los sujetos pertenecen a mas de un grupo. El algoritmo se inicia
con una particion difusa aleatoria, es decir, los pesos se eligen al azar. Luego, las
ponderaciones de los beneficios se estiman dentro de cada agrupacion utilizando
un analisis de regresion de minimos cuadrados y los nuevos valores de las
membresias a partir de los residuos de regresion y estas estimaciones se utilizan
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nuevamente para obtener nuevas estimaciones de las ponderaciones de los
beneficios. El algoritmo FCR consiste en la ejecucion de varias iteraciones con los
procesos anteriores y se detiene en el momento que las membresias no cambian o
el valor del error no disminuya. Después de validar con validacién cruzada, esta
propuesta superd el 90% del ajuste predictivo y superd el ajuste predictivo de la
regresion general no agrupada.

En 1996 [18] se presentd un enfoque que modifica agrupaciones con el fin de
mejorar la respuesta de una o varias variables exdgenas( continuas o categdricas).
Especialistas en marketing han empelado la segmentacion basada en clusteres,
pero han detectado problemas asociados con la relacién de los grupos o segmentos
con las variables (marcas de los productos o medidas de lealtad del proveedor).
Este trabajo buscd grupos individuales internamente homogéneos y evidencié un
comportamiento diferencial con respecto a una variable exdégena (continua o
categorica), para tratar este tema modificaron sistematicamente la agrupacién de K-
means para mejorar la prediccion. Este cambio esta disefiado para respetar una
restriccidon especificada por el usuario. Este método de segmentacion realiza
predicciones razonablemente precisas de una variable exdgena y mantiene una alta
similitud de los valores de los miembros en las variables a predecir dentro de cada
grupo separado.

En 1999 [19] se utilizé6 un enfoque de programacion matematica para el modelado
de regresién por conglomerados (grupos). En este enfoque se adiciona un
parametro de heterogeneidad en la regresién tradicional y el analisis discriminante.
Demuestra que la estimacién del modelo de regresion por agrupaciones no es
equivalente a resolver un modelo de programacién de enteros mixtos no lineales
(NMIP) [20], esto debido a los enfoques de los objetivos y la validez de los modelos
propuestos, ya que al momento de calcular la estimacion el modelo de programacion
lineal (original) se transforma en un modelo de programacion no lineal simple con
restricciones lineales.

En el 2002 [21] se propuso una agrupacion por regresion lineal difusa de minimos
cuadrados para datos de entrada y salida difusos, es decir se utiliza un modelo de
regresion difusa para evaluar la relacion funcional entre las variables dependientes
e independientes en un entorno difuso. En este articulo se proponen dos métodos
de estimacion, el primer enfoque es la distancia aproximada de minimos cuadrados
difusos y utiliza una férmula de aproximacion para el producto de dos numeros
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difusos, el segundo enfoque utiliza la integracion de la distancia de intervalo a sus
agrupaciones de nivel - w [22], en ambos enfoques se validé la suma de errores
cuadrados de la regresion aplicados a dos ejemplos tomados de [22]. Ambos
métodos sugieren un procedimiento alternativo y eficiente para estimar las variables
de los modelos de regresion lineal difusa con salidas difusas, parametros difusos.

En 2002 [23] propusieron formar un grupo como un subconjunto de datos que no
contiene valores, a este procedimiento se le lamo agrupaciones de punto fijo (FPC)
para la regresion lineal. En este procedimiento se calcula la varianza, los estimadores
de regresion lineal y los puntos que se encuentran demasiado lejos del hiperplano
de regresién y se declaran valores atipicos. Primero se define la escala del error
mediante una ecuacion de punto fijo y se clasificanlos grupos por las diferentes
escalas de error, ademas las agrupaciones cuentan con 3 caracteristicas, la primera
en donde no es necesario establecer el numero de agrupaciones, la segunda en
donde no todos los puntos necesitan pertenecer a un grupo de regresion.
Finalmente, las observaciones pueden pertenecer a mas de un grupo. Este enfoque
fue comparado con métodos que utilizan el estimador de maxima verosimilitud y
concluyen que el método obtiene buenos resultados de estimacion pero con un alto
costo computacional.

En 2003 [24] se presentd un articulo sobre grupos, valores atipicos, regresién y
grupos de puntos fijos (FPC). A diferencia de [23], en este enfoque se implementd
LS-FPCV wuna propuesta que usa estimadores de grupos con diferentes
distribuciones e implementa un procedimiento para encontrar todos los FPCV
"sustanciales" con alta probabilidad. Consta de 6 pasos, primero inicializa los
parametros del algoritmo, segundo calcula los valores de la distribucion de
probabilidad de las variables, tercero genera los subconjuntos basados en el valor
de probabilidad del paso anterior, cuarto busca las semejanzas entre los grupos,
quinto calcula para cada grupo el indice de enlace unico, finalmente, establece un
valor final de FPCV al valor con mayor frecuencia. El enfoque propuesto se comparo
con MLCLR [12] y MBGCN [25] y se concluy6 que FPC puede superar a MLCLR en
los conjuntos de datos donde la distribucién de los datos es normal en las variables
independientes, y puede ser mejor que MBGCN en distribuciones no normales.

También en 2003 [26] se planted una metodologia de regresion multicriterio (con
varios criteriosy restricciones) [27] para la configuracién de la agrupacién buscando
identificar agrupamientos que proporcionen segmentos homogéneos y buenos
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valores de R? para cada una de las mediciones de variables dependientes. Se
implement6 una estrategia de solucion heuristica basada en SA para resolver el
problema de optimizacion resultante y se obtuvo como resultado un enfoque viable
para la agrupacion multicriterio. Ademas, evidenciaron que las restricciones
aplicadas al tamafio de los conjuntos de datos que pueden manejarse de manera
efectiva. Adicionalmente, concluyen que en los ensayos empiricos las temperaturas
altas con enfriamiento lento en SA aumento significativamente el costo
computacional con muy poca mejora en la calidad de la solucién.

En 2005 [28] se propuso una solucién CLR usando un proceso estocastico donde
para cada grupo, los estimadores de los coeficientes de regresion estan dados por
la regresion parcial de los minimos cuadrados sobre las variables explicativas. Cada
grupo se compone de dos partes, una de la varianza residual y la otra que
representa la distancia entre las predicciones dadas por los modelos globales y
locales. ElI numero de clusteres se trata como desconocido y se analiza la
convergencia del algoritmo. El enfoque se evaluo6 utilizando la suma de los errores
cuadrados (SSE) como medida de ajuste y tomando un conjunto de datos de [29],
dando como resultado mejores modelos que los obtenidos en [29].

En 2006 [30] se investigd la manera de predecir la condicién del pavimento usando
CLR, buscando ajustar los datos a mas de una funcion y de esta manera modelar
el deterioro de la condicién del pavimento. La agrupacién de los pavimentos utilizd
los siguientes pasos: Primero, se identificd el tipo de pavimento (flexible, rigido...
etc.), region geografica y clima. Segundo, se identifico la variable dependiente como
la clasificacidon de la condicidon del pavimento o pavement condition rating (PCR) y
se establecieron las posibles variables explicativas. Tercero, se identificé la funcion
de prediccion (curva de potencia, funcion polinomial). Cuarto, se identificaron las
variables explicativas significativas utilizando regresion gradual. Quinto, se
desarroll6 y analizé el modelo final, finalmente se hacen las predicciones de nuevos
segmentos de pavimentos. En el paso quinto se realiza el proceso de agrupacion
que consta también de cinco pasos; primero se elige un punto base con PCR vy la
edad del pavimento, segundo, se calcula el valor el PCR1,0 para cada grupo, tercero,
se calcula la membresia de dos grupos consecutivos Z1,0 y Z2,0, cuarto, se calcula
el PCRt,1y PCRt,2, finalmente se predice el PCR utilizando la siguiente formula PCR
= Z1,0PCRt,1 + Z2,0PCRt,2. Para la asignacion de un nuevo pavimento a un grupo
es necesario calcular la distancia con K-nn, adicionalmente la cantidad de grupos
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es definida por el SSE, es decir, si se adiciona un nuevo grupo y el error aumenta,
este grupo no se toma en cuenta. Este enfoque se recomienda en los casos en que
los tipos pavimento no estan bien definidos, pero finalmente concluyen que no se
puede demostrar la validez del modelo propuesto.

También en 2006 [31] se plantedé un analisis de regresion lineal difusa por
conglomerados o fuzzy clusterwise linear regression model (FCWLR) con una
variable de salida difusa simétrica. Con este enfoque un elemento puede pertenecer
a dos 0 mas grupos, esto debido a que los parametros de regresion y los grados de
membresia se pueden calcular simultdaneamente minimizando una unica funcién
objetivo, de esta manera se busca la clasificacién de un conjunto de unidades y su
interpolacién, ademas este proceso mide la incertidumbre en el proceso de
asignacion, permitiéndole al modelo difuso tener en cuenta las posibles relaciones
lineales entre el tamafio de los spreads (simetria) y la magnitud de los centros
estimados. La bondad de ajuste del modelo FCWLR se baso6 en la medida R2.

En 2007 [32] investigan sobre la segmentaciéon del mercado basada en enlaces de
satisfaccion del cliente (cliente-lealtad). Este enfoque genera modelos de mezcla
condicional que permiten la clasificacion probabilistica simultanea de observaciones
en segmentos subyacentes y la estimacion de modelos de regresion que explican
las medias y las variaciones de la variable dependiente dentro de cada uno de esos
segmentos (0 grupos). Este modelo se aplica a la relacion entre lealtad y
satisfaccion del cliente. El procedimiento de agrupaciéon que genera esto modelos
funciona de la siguiente manera, inicia asignando el elemento (encuestado) i-ésimo
a un grupo usando la regla de Bayes con la probabilidad estimada que resulta en
una agrupacion difusa de los encuestados en los grupos. Luego, se estiman las
proporciones de mezcla, coeficientes, varianzas y probabilidades de membresia. El
numero de grupos se estima a través del criterio de informacion Bayesiano (BIC)
[33]. Finalmente, se utiliza el analisis de correspondencia multivariado para analizar
la asociacion entre el consumidor y los segmentos, e identificar cada subgrupo.

En 2008 [34] se estudio el sobre ajuste en CLR. El procedimiento de evaluacién
comparo los resultados de los datos observados con los obtenidos en un conjunto
de permutaciones aleatorias de las medidas de respuesta para un problema de
tamafo modesto con N = 60 objetos y K = 3 grupos donde el numero de particiones
factibles es mas de 7.06 X1027. En el trabajo incorpora una fase de intercambio por
pares, separando la variacién en la variable de respuesta que explica los modelos
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de regresiéon dentro del cluster. Como resultado de este enfoque se evidenciaron
pocos beneficios mas alld de lo que podria lograrse dividiendo a los sujetos
basandose solamente en la medida de respuesta, Esto debido a que el enfoque es
propenso al sobre ajustarse, los analisis fueron basados en el problema propuesto
en [27].

También en 2008 [35] se utilizé un analisis probabilistico de las clasificaciones de
deterioro en el pavimento con el método de regresion por clusteres. Este enfoque
utilizé6 una agrupacion por mezcla, donde cada observacidén se asigna al grupo
basado en el valor maximo de membresia. Cada vez que se actualiza la funcién
objetivo y la probabilidad, se calcula una probabilidad posterior, cada prediccion
realizada de cada grupo es el resultado del producto del porcentaje del pavimento
sobre la cantidad total de tipos de pavimento. El modelo propuesto se comparoé con
un modelo de Markov [36] que consiste en clasificaciones de agrietamiento discreto.
Como resultado, se obtuvo que el modelo propuesto proporciona mejores
predicciones que el modelo de Markov, generando un RMSE de 3,5 en comparacion
con un 13 del modelo de Markov. EI modelo propuesto predijo correctamente cinco
de las siete calificaciones, mientras que el modelo de Markov no predijo
correctamente ninguna de ellas.

Adicionalmente, en 2008 [37] se presentd la optimizacion del sistema de remedicion
de aguas subterraneas basado en el riesgo que esto supone para la salud, a través
de CLR utilizando un método de analisis de conglomerados paso a paso (Stepwise
Cluster Analysis, SCA) el cual esta compuesto por 5 pasos. En el primer paso se
genera un criterio con el fin de determinar si las observaciones sé pueden dividir en
dos grupos, ademas se comprueba si los dos grupos obtenidos pueden ser
fusionados en uno; el segundo paso divide los grupos en términos de los puntos
optimos de corte; el tercer paso verifica si alguno de los subgrupos puede
clasificarse en uno bajo un criterio probabilidad clasificacién donde el error sea
inferior a un nivel aceptable (5%) denominado grupo de consejo; el cuarto paso
utiliza el analisis de regresién para capturar las relaciones de cada uno de los grupos
generados; finalmente, los resultados arrojados por CLR ayudaron al proceso de
optimizacién al evaluar el riesgo para la salud del sistema de remedicion de aguas
subterraneas, ya que permiten realizar aproximadamente 3.000 simulaciones por
segundo.
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En 2009 [38] proponen un sistema de recomendacion hibrido combinando sistemas
de recomendacion colaborativos. El procedimiento de agrupacion inicia al instanciar
la calificacion del usuario, después se procede a calcular el peso y varianza de cada
grupo con minimos cuadrados ponderados, finalmente, se obtiene una matriz que
contiene las caracteristicas para cada elemento. Este enfoque tiene la ventaja de
predecir nuevos elementos y proporciona un marco para explicar sus predicciones.

También en 2009 [39] se implementé un algoritmo de clusterwise para determinar
las relaciones de entrada-salida (lineales) de algunos procesos de fabricacidon
utilizando Fuzzy logistic controller basado en dos enfoques, el primero denominado
entropy-based fuzzy clustering (EFC) y el segundo con un algoritmo mas clasico
denominado Fuzzy C-meas (FCM) utilizado en el proceso de agrupacion y un
algoritmo genético para la optimizacién de los grupos. Ambos modelos se probaron
en los procesos de mecanizado de flujo abrasivo y soldadura por gas inerte de
tungsteno. Al realizar las pruebas con 50 casos y evaluando el porcentaje de la
desviacién de las predicciones, los resultados mostraron que EFC obtuvo mejores
resultados que FCM debido a que es mas flexible y con ello obtuvo mejores
agrupaciones.

En 2010 [40] se presentd una combinacion entre la regresion de cadena [41] para
estimar los coeficientes de regresion y la agrupacién difusa regularizada con el fin
de determinar sistematicamente un grado Optimo de difuminacion en las
membresias, de modo que estas varien gradualmente de 0 a 1 mientras se maneja
la multicolinealidad entre las variables. Este procedimiento agrega un parametro de
penalizacion para los coeficientes de regresion y para las membresias de los
grupos, ademas tiene como objetivo la reduccion de los valores absolutos de las
estimaciones de minimos cuadrados de los coeficientes de regresion hacia cero en
cada grupo, esto genera sesgo, pero a cambio logra variaciones mas pequefas de
las estimaciones entre los grupos. Como resultado, este enfoque tiende a dar
estimaciones mas confiables de los coeficientes de regresién en presencia de
multicolinealidad, pero tiene una limitacion en el tiempo de calculo, ya que el numero
de parametros a probar aumenta rapidamente con un aumento en el numero de
grupos, ademas, corre el riesgo de sobre ajustarse.

También en 2010 [42] proponen una adaptacion de la regresion por grupos con
valores de intervalo; el enfoque propuesto combina el algoritmo de agrupamiento
dinamico con el método de regresion de centro y rango con el fin de identificar la
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particion de los datos y los modelos de regresion relevantes, uno para cada grupo
de modo que un criterio de adecuacion que mide el ajuste entre los grupos y sus
prototipos (representacién inicial del grupo) se minimiza localmente. La
particularidad de este tipo de método es que el prototipo de cada grupo esta
representado por el hiperplano dado por la relacion de la regresion lineal entre la
variable dependiente y las variables predictoras independientes.

Siguiendo en 2010 [43] se presentd un algoritmo de agrupamiento hibrido de
refinamiento (REHCA) con una metodologia que trabaja en tres fases; en la primera
fase, obtiene una particibnde los datos en grupos utilizando un algoritmo de
agrupamiento basado en densidad, en la segunda fase, cada uno de los grupos
basados en densidad se divide en un numero fijo de grupos, luego, cada conjunto
de clusteres lineales se procesa mediante un procedimiento de refinamiento que
elimina los valores atipicos y fusiona los pares de clusteres lineales que se ajustan
al mismo modelo. Los grupos obtenidos después de esta fase se reagrupan y se
ejecuta el procedimiento de refinamiento para producir el agrupamiento final. La
aplicacién de refinamiento en dos fases reduce el numero de pares de clusteres a
evaluar, también mejora las posibilidades de que se fusionen los pares de clusteres
correctos. Un paso final del post procesamiento identifica los puntos que se
encuentran cerca de otros grupos y, por lo tanto, podrian asignarse incorrectamente.
Las lineas de regresién se vuelven a calcular sin tener en cuenta estos puntos para
lograr estimaciones mas precisas, en esta fase también se identifican valores
atipicos; finalmente, se realiza una comparacion de esta propuesta con LGA [44]
usando GAP [45] en datos del mundo real y sintéticos "realistas"”, y se evidencia que
REHCA obtiene una estimacion de cluster precisa y eficiente.

Continuando en el 2010, en [46] se propuso una regresion lineal robusta por
conglomerados a través de recortes; este articulo es una extension de la
metodologia TCLUST [47] y se basa en como se controlan los parametros de
dispersion k en lugar de los valores propios de las matrices de covarianza k. Esta
metodologia adiciona unos parametros de dispersién que se actualizan utilizando
los residuos cuadrados medios de los grupos y las proporciones de observaciones
en cada grupo se utilizan para actualizar los pesos. Se debe resolver un problema
de programacién matematica cuadratica para controlar la relacién entre la
dispersion del grupo; los pasos de agrupacién se repiten N veces con diferentes
inicializaciones aleatorias retornando la mejor solucion obtenida. Ademas, se
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implementa una restriccidon que limita la relacion de dispersion de grupo; estos
procedimientos mejoran las asignaciones en los grupos e incorpora algunas
observaciones descartadas erroneamente.

Adicionalmente, en 2010 [48] se presentd una clase de modelos de regresion por
conglomerados con variable de respuesta difusa y variables explicativas numéricas,
que incorpora agrupamiento difuso. Este enfoque busca evitar el problema de
heterogeneidad en la regresion difusa subdividiendo el conjunto de datos en grupos
homogéneos y realizando una regresion difusa separada en cada grupo. De esta
manera puede estimar simultdneamente los parametros de regresién y el grado de
pertenencia de cada observacion a cada agrupacion mediante la optimizacion de
una unica funcion objetivo. Esta metodologia cuenta con una variable dependiente
difusa que no es simétrica, ademas, este disefio genera modelos de regresion lineal
con mejor ajuste. Se ejecutaron multiples pruebas comparandose con otras
propuestas del estado del arte midiendo el valor de SSE dando como resultado un
menor valor de SSE que la mayoria de las propuestas.

En 2011 [49] se presentd un enfoque de minimos cuadrados ponderados para la
regresion por conglomerados que utiliza regresion robusta. Inicialmente, se define
el numero de grupos usando el criterio de informacion de Akaike (AIC), después se
realiza una ponderacion aleatoria para determinar una particion de inicio y a
continuacion, se determinan los M-estimadores (reduciendo los valores extremos de
la variable dependiente) usando los minimos cuadrados. Se us6 como funcién
objetivo el coeficiente de determinacion R? y para no quedar atrapado en éptimos
locales,el método se inicia varias veces desde particiones aleatorias. Este método
es validado a través de simulaciones de Monte Carlo donde se compara con el
enfoque de mezcla finita [5 0] (regresion por conglomerados) y se obtiene como
resultado que en la mayoria de casos el enfoque propuesto supera al enfoque de
mezcla finita.

También en 2011 [51] se utiliz6 FCM con vectores de regresion buscando predecir
la fuerza del concreto basado en un conjunto de datos que registra la mezcla de
varios componentes tales como cemento, agua, plastificante, entre otros. El enfoque
empleado consistié en aplicar FCM al conjunto de datos, modificar su membresia
desde un mapeo de caracteristicas seguido por la construccién de los modelos de
vectores de regresion, ademas de utilizar un algoritmo genético para el afinamiento
de los parametros. Esta propuesta fue comparada con dos variantes de una red
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neuronal ANFIS que corresponde a un método hibrido para optimizar parametros y
dos variantes de una funcion fuzzy con estimacion de minimos cuadrados (IFF- LSE
y FF-SVRs). La propuesta obtuvo el menor (mejor) valor RMSE promedio.

Siguiendo en 2011 [52] se realiz6 un método de prediccion de las concentraciones
de PM10 en el aire mediante regresion por conglomerados. Las mediciones fueron
tomadas al noroeste de Paris, Francia. Para la seleccion de variables se utilizd
Random Forest, para el proceso de agrupacién primero se calculd la expectativa
condicional de la probabilidad del registro, luego se calcularon los parametros que
maximizan dicha probabilidad. EI numero de componentes es generalmente
desconocido y necesita ser estimado, para ello usan un enfoque clasico que
consiste en ajustar modelos de varios componentes y compararlos utilizando el
criterio de informacion Bayesiano BIC [34]. Con este método se demostré que es
posible pronosticar con precision la concentracion media diaria de PM10 ajustando
una funcion de predictores meteoroldgicos y la concentracion promedio de PM10
medida el dia anterior.

En 2012 [53] se desarroll6é un sistema de prondstico basado en regresion lineal por
conglomerados para caracterizar los comportamientos de disolucion de liquidos
densos en faseno acuoso (DNAPL) en medios porosos, en donde muchas variables
pueden ser continuas o discretas y las relaciones entre ellas son inherentemente no
lineales. Se propuso un modelo CLR para abordar tales complejidades discretas y
no lineales, que consta de cinco pasos: establecimiento de criterios para dividir y
fusionar grupos, divisibn de grupos, fusidon de grupos, analisis de regresion y
prediccion. Esta propuesta es la misma utilizada en [37] el proceso de prondstico
que se divide en dos fases: busqueda de grupos de consejos [37] y estimacion de
variables de respuesta. Esta propuesta en comparacion con el modelo MLR
convencional de CLR tuvo un rendimiento superior para predecir comportamientos
de disoluciéon de DNAPL bajo complejidades discretas no lineales.

También en 2012 [54] proponen un método de regresion clusterwise llamado
Regresion SOMwise que combina una estructura de mapa autoorganizado (SOM)
y un perceptrén multicapa MLP. Cada unidad de la estructura SOM tiene como
objetivo construir un modelo que reconozca varios grupos en los datos, donde la
dependencia entre los predictores y la respuesta es variable de un grupo a otro.
Esta metodologia trabaja con una neurona ganadora y minimiza el riesgo de que el
MLP quede atrapado en optimos locales. Este método se probd en un problema de
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consumo de electricidad y el conjunto de datos incluye un muestreo para cada
estado de EE. UU con tres variables independientes (precio de la electricidad,
ingreso per capita y precio del gas) y una variable de respuesta (consumo de
electricidad) y concluye que el método trabaja bien en un entorno real comparado
con metodologias como regresion lineal de punto fijo (FPC) y maxima probabilidad
bajo un modelo de mezcla de regresion (MLRM).

En 2012 [55] ademas se propone una estrategia de ramificacion y poda para resolver
el problema de regresion por conglomerados. Es una extensiéon del algoritmo
repetitivo de ramificacién y poda (RBBA) [56], [57]. Este método cuenta con 3
caracteristicas fundamentales: secuenciacion de observaciones, optimizacion de la
ramificacion y poda de un numero limitado de subconjuntos que generan una
optimizacién rapida del conjunto de datos, ademas una implementacién eficiente
de calculos incrementales que elimina la mayoria de las redundancias. Se realizaron
evaluaciones con datos reales y sintéticos, dando como resultado que todos los
componentes del algoritmo propuesto proporcionan mejoras significativas en los
tiempos de procesamiento y cuando se combinan, generalmente proporcionan el
mejor rendimiento en comparacion con la metodologia de optimizacion légica-
cuadratica mixta por CPLEX.

En 2013 [58] presentan una extension funcional de regresion difusa por grupos que
estima simultaneamente membresias difusas de grupos y funciones de coeficiente
de regresion para cada grupo. Es decir, permite que las variables dependientes y
predictoras sean funcionales, ademas de las membresias difusas, los coeficientes
de regresion por conglomerados se estiman minimizando una funcién objetivo que
adopta un enfoque de expansion para aproximar datos funcionales. Para lograr esto
se establecen dos indices qué miden si los clusteres estan separados entre si en
funcidn de las membresias de cluster; estos indices son el indice de rendimiento
difuso (FPI) y la entropia de clasificacién normalizada (NCE). Los autores realizaron
simulaciones para demostrar el rendimiento superior del método propuesto en
comparacién con su contraparte no funcional y para examinar el rendimiento de
varias medidas de validez del grupo y seleccionar el numero éptimo de grupos. El
método se prob6 con conjuntos de datos reales de 35 estaciones meteoroldgicas
canadienses para ilustrar su utilidad empirica.

Siguiendo el 2013, en [59] se propuso una regresién lineal multivariante para datos
heterogéneos con el fin de identificar la estructura de agrupamiento de los datos y
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ajustar las posibles relaciones lineales dentro y entre los grupos, es decir, un modelo
de regresién dentro del cluster que requieren variables independientes para
identificar grupos homogéneos. En este trabajo tienen en cuenta la posible
presencia de una relacion lineal entre grupos, ajustando los centroides de los
grupos, que actuan como filtros al eliminar la variabilidad no relevante. Esta
metodologia cuenta con 3 puntos importantes, primero, minimizar la variacion de las
covariables dentro del cluster, segundo, maximizar la variacién entre grupos vista
desde la regresion entre grupos y tercero, minimizar la variacion dentro de cada
grupo resultante.

En el mismo 2013, en [60] se presentd un algoritmo para minimizar una funcion no
convexa no uniforme en regresion lineal por agrupaciones, este algoritmo divide de
manera incremental todo el conjunto de datos en grupos que se pueden aproximar
facilmente. Este procedimiento esta divido en los siguientes pasos: inicialmente se
considera solo un cluster y se encuentra una funcion de regresién lineal para todo
el conjunto de datos, después se genera un buen punto departida para resolver
problemas de optimizacion global, posteriormente se procede a aplicar el algoritmo
de Spath [10] a partir de la soluciéon encontrada en el paso anterior, luego se elige
la soluciéon que tenga menos parametros y finalmente se define un criterio de
parada. Las pruebas se realizaron en veinte conjuntos de datos pequefios y siete
entre medianos y grandes. Se comparo con el algoritmo de Spath de inicio multiple
para la regresion lineal por conglomerados, dando como resultado soluciones
significativamente mas precisas y considerablemente mas rapidas.

En 2014 [61], proponen un método de prediccidn de la demanda de efectivo en
cajerosautomaticos mediante la agrupacion y la regresion con redes neuronales. En
este articulo realizan el proceso de agrupamiento de los diferentes cajeros utilizando
el algoritmo Taylor-Butina’s [62] el cual costa de cinco pasos; inicialmente se
construye la tabla de umbral-vecino mas cercano usando similitudes en ambas
direcciones, después se encuentran los puntos unicos, es decir, puntos de datos
(cajeros automaticos) con una lista vacia de vecinos mas cercanos, después se
calcula el punto de datos con la lista de vecinos cercana mas grande. Este punto
tiende a estar en el centro de la k-ésima (k clusteres) region mas densamente
ocupada del espacio de datos. El punto de datos junto con todos sus vecinos dentro
de su region de exclusion constituye un cluster. El punto de datos se convierte en el
punto de datosrepresentativo para el cluster, después se eliminan todos los
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elementos del cluster de todas las listas de vecinos mas cercanos y se repite el
proceso hasta que no existan puntos de datos con una lista de vecinos mas cercanos
que no esté vacia y finalmente, se asignan los puntos de datos restantes, es decir,
los singletons falsos se asignan al grupo que contiene su vecino mas cercano. Como
resultado se obtuvo que al agrupar los centros de cajeros similares se reduce la
tarea computacional en la fase de prondstico, mejorando asi las predicciones de
demanda de efectivo,ademas, el enfoque propuesto de agrupamiento seguido de la
prediccion arrojé valores de error porcentual absoluto medio simétrico mucho mas
pequefos que el enfoque tradicional de prediccion directa en toda la muestra sin
agrupamiento.

También en 2014 [63] se trabajé en un 6ptimo global con CLR para la generacion
de columnas mejoradas con heuristicas, secuenciacion y optimizacién de un
subconjunto. Este trabajo tuvo como fin resolver problemas de agrupamiento. El
procedimiento que proponen ejecuta las heuristicas (Mixed logical-quadratic,
Branch and Bound, Greedy Heuristics, Multistart ExchangeHeuristic, Generating
Perturbed Columns), si estas no encuentran las columnas, se realiza una busqueda
a fondo con subconjuntos incrementales, las observaciones son ordenadas por
variables duales y de inclusion por reglas de ramificacion. Para esta propuesta se
utiliz6 un conjunto de datos compuesto por 100 observaciones creadas
sintéticamente de 2 a 6 lineas. Con base en estas lineas, los conjuntos de datos se
generan con cantidades incrementales de perturbacién de la distribucion normal y
las variables independientes son aleatorias. Se realizé una evaluacion con todas las
heuristicas anteriormente mencionadas y se encontr6 que el método degeneracion
de columnas solo se vuelve competitivo a medida que aumenta el numero de lineas.

Siguiendo en 2014 [64] se estudio la heterogeneidad en el deterioro del pavimento
basado en unmodelo de regresion lineal por conglomerados. El objetivo de la
agrupacion fue maximizar la variacion dentro del grupo en lugar de confiar en los
criterios observados, es decir, la heterogeneidad no observada, se manifiesta en
coeficientes a nivel de segmento que se diferencian en su magnitud y signo. Este
enfoque busca generar un modelo CLR para la prediccion de PSI. Este
procedimiento describe el efecto de las variables explicativas en toda la poblacion y
supone que la poblacion se compone de K grupos, también admite la asignacion
simultanea de grupos y la estimacion de un conjunto de coeficientes para cada uno
de los segmentos. El modelo se estima con el objetivo de minimizar la suma residual
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de cuadrados (RSS) y utiliza el algoritmo de intercambio de Spath para resolver el
problema de optimizacion y esta operacion a su vez depende de la estimacién de los
coeficientes del modelo que se calculan utilizando las expresiones de forma cerrada
de OLS. ElI modelo propuesto se evalué con un conjunto de datos de 131
pavimentos de prueba de La Asociacion Americana de Oficiales de Carreteras
Estatales y Transportes (AASHO). Los resultados del estudio confirman que la
heterogeneidad no observada es significativa en el conjunto de datos. La evaluacién
del modelo sugiere que el efecto de esta heterogeneidad es capturado
adecuadamente por los coeficientes a nivel de segmento.

En 2015 [65] se planted un modelo de regresion inteligente (Intelligent Regression
Model, IRM) con el fin de predecir la respuesta promedio del historial de terremotos
con el objetivo de evaluar el disefio de una estructura de concreto reforzada. Para
esto realizaron agrupaciones por k-means y generaron modelos por prediccién,
realizando combinaciones de SA, k-means y wavelet weighted least squares
support vector machine (WWLS-SVM), utilizando los registros en funcién del
espectro de disefo irani con el tipo de suelo Ill correspondiente al servicio geologico
de los Estados Unidos, lo que dio como resultado a WWLS-SVM como el mejor
enfoque, ya que el tiempo de optimizacion se reduce significativamente. Los
resultados lograron una solucién 6ptima con el costo 6ptimo y un error pequefio en
las predicciones, basandose en la media del error porcentual absoluto (MAPE), la
raiz del error cuadratico medio relativo (RRMSE) y el coeficiente de determinacién
(R?).

También en 2015 [66] se investigd acerca de la forma de detectar variables que
estan causando diferencias en la estructura de los componentes entre diferentes
grupos y propone dos heuristicas basadas en CLR (lower-bound, cutoff
congruence) de deteccién con el fin de determinar variables periféricas de una
manera sistematica y objetiva. Las heuristicas se basan en el analisis simultaneo
de componentes por agrupaciones, que se presentdé como una herramienta util para
capturar las similitudes y diferencias en las estructuras de componentes entre los
grupos. Los datos con los cuales se trabajé son datos hipotéticos, pero para la
aplicacién se utilizaron datos del International College Survey (ICS) 2001 y se
tomaron 10.018 registros de participantes de 48 diferentes paises. La investigacion
determina que lower-bound tiene un rendimiento superior debido a que la cantidad
de falsos positivos fue minima.
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Siguiendo en 2015, en [67] se propone un algoritmo para la regresion lineal en
clusteres basado en técnicas de suavizado con un enfoque que divide de forma
incremental todo el conjunto de datos en grupos que se pueden aproximar
facilmente mediante una funcién de regresion lineal. Este procedimiento se lleva a
cabo de la siguiente manera, se genera una solucion inicial, después se calcula el
modelo de regresién lineal a todo el conjunto de datos, se aumenta el tamafio de
los grupos y se calcula la regresion lineal a cada grupo, después se crea un nuevo
conjunto de datos el cual contiene solo los valores que cumplan con un criterio
establecido (minimizar o maximizar la funcion objetivo). El algoritmo se evalu6
utilizando varios conjuntos de datos para el analisis de regresion y se compard con
los algoritmos Spath de multiples inicios incrementales.

Ademas, en 2015 [68] se presentd un algoritmo incremental para resolver problemas
de CLR. Este algoritmo inicia con un grupo que divide sus elementos con el fin de
adicionar un nuevo grupo, en el cual se aplica una suavizacion hiperbdlica de una
funcion incrementada, ademas utiliza otros parametros buscando reducir el espacio
de busqueda de los valores de los coeficientes del grupo nuevo y este procedimiento
se repite hasta el numero k de grupos establecido por el usuario. Este enfoque fue
probado usando conjuntos de datos con solucionesconocidas como red wine quality,
housing, forest fire, entre otros tomados del repositorio de la UCI [72] y demostrd
ser capaz de encontrar soluciones globales o casi globales si los conjuntos de datos
son lo suficientemente densos, pero falla si un conjunto de datos no es denso o
contiene valores atipicos.

En 2017 [69] se plante6 una metodologia para la agrupacion difusa y robusta a
través de recortes y restricciones que se basa en verosimilitudes de probabilidad.
La robustez del método se logra recortando una proporcion fija de observaciones,
en un proceso que es autodeterminado por el conjunto de datos. También definen
restricciones en las dispersiones de los conglomerados para obtener problemas
matematicamente bien definidos y para evitar la deteccidn de agrupaciones falsas.
El proceso se resume en 3 pasos principales; el procedimiento se inicializa varias
veces seleccionando aleatoriamente los parametros iniciales, el segundo paso esta
compuesto por 3 subprocesos, que inicia calculando los valores de las membresias,
después recorta las observaciones ordenandolas y estableciendo un punto de corte,
finalmente se actualizan los parametros, estos pasos se repiten hasta cumplir con
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el criterio de parada establecido, el tercer paso evalua la funcion objetivo retornando
el mejor valor obtenido.

También en 2017, en [70] investigaron acerca de la combinacién de regresion lineal
por grupos y K- means con una ponderacion automatica de pesos en las variables
explicativas (WCLR) que tiene como objetivo proporcionar agrupaciones mas
homogéneas. Este método es capaz de seleccionar las variables explicativas
importantes en el proceso de agrupamiento y la implementacion del algoritmo tiene
cuatro pasos: representacion, ponderacion, modelado y asignacién, los cuales
buscan minimizar una funcién objetivo. La representacién proporciona la solucién
optima para el calculo de los representantes de los conglomerados. La ponderacion
busca la solucion éptima para el calculo del vector de ponderaciones de relevancia
de las variables. EI modelado proporciona una solucién 6ptima para el calculo del
vector de parametros de los modelos de regresién y finalmente en la asignacion se
proporciona la solucion o6ptima para la particion del cluster. Se realizd una
comparaciéon del método propuesto con 8 diferentes conjuntos de datos, entre ellos
wine quality, glass y concrete tomados de repositorio de la UCI [71] y otras técnicas
de CLR como KPLANE [72]. Como resultado, WCLR tuvo el mejor desempefio de
manera significativa con respecto a las otras metodologias.

Siguiendo con el 2017, en [73] se presentd una metodologia de regresion
clusterwise con covariantes principales (PCCR). Para el funcionamiento de esta
metodologia se establece un numero de grupos Ky de pesos. El objetivo de PCCR
es encontrar una matriz de ponderacion W, una matriz de particién C, una matriz de
carga PX y K vectores de ponderacién de regresién, de modo que se minimiza la
funcion de pérdida de minimos cuadrados, con una restriccion definida. El algoritmo
encargado de obtener estos datos viene dado por 3 pasos; primero inicializa la
matriz de particion C, segundo inicializa una matriz de carga PX, tercero actualiza
consecutivamente las membresias del cluster de las unidades de nivel 2, dentro de
este paso se actualiza la matriz de ponderacion calculando los nuevos pesos,
después se procede a recalcular los vectores condicionales y finalmente a verificar
el valor de la funcién de pérdida para mejorar. Esta metodologia fue comparada con
una estrategia secuencial (es decir, primero extraer componentes de X; luego,
predecir en funcion de estos componentes), dando como resultado que el enfoque
propuesto es claramente superior en 4 puntos fundamentales, primero los
componentes de PCCR revelan mejor los vinculos entre estos conjuntos de
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variables, segundo una solucion PCCR muestra mayores diferencias en los pesos
de regresion especificos del cluster que la solucion secuencial, tercero PCCR
produce una agrupacidon mas perspicaz, y finalmente cuando se realiza una
validacion cruzada de diez folders, la solucion PCCR se generaliza mejor.

Continuando con el 2017, en [74] se uso la técnica CLR para la prediccién de la
lluvia mensual en Victoria, Australia. Este enfoque adopté una formulacién de
optimizacién no convexa no uniforme de CLR propuesto previamente en [60]
aplicando el algoritmo de CLR con técnicas de suavizado [67] para resolverlo. Este
algoritmo divide gradualmente todo el conjunto de datos en subconjuntos. El
algoritmo comienza con una funcién lineal y resume la estructura subyacente de los
datos agregando dinamicamente una funcién lineal en cada iteracién, para ello se
siguen los siguientes pasos; primero se calcula una funcién de regresion lineal con
todo el conjunto de datos, iniciando el grupo en j = 1, en el segundo paso toma el
conjunto j=j+ 1y calcula un conjunto de soluciones iniciales para la j-ésima funcion
lineal, tercero se calcula el conjunto de soluciones para el problema CLR auxiliar a
partir de cada solucidn inicial, cuarto, se calcula el conjunto de soluciones para el
problema de CLR utilizando soluciones para el del CLR auxiliar, quinto, se elige la
solucion con el valor mas bajo de la funcién objetivo como la solucion global
aproximada al problema, finalmente, si j alcanza el limite establecido entonces se
detiene, de lo contrario, regresa al segundo paso. Este estudio fue validado
utilizando datos de lluvia con cinco variables meteorologicas de entrada durante el
periodo de 1889 a 2014 de ocho estaciones meteorolégicas geograficamente
dispersas. El rendimiento de la prediccién del método CLR se evalué comparando
los valores de lluvia observados y pronosticados utilizando cuatro medidas de
precision de prondstico. EI método propuesto también se compar6é con el CLR
utilizando el marco de maxima verosimilitud mediante el algoritmo de maximizacién
de expectativas, regresion lineal multiple, redes neuronales artificiales y las
maquinas de soporte vectorial, y los resultados demuestran que el algoritmo
propuesto supera a los otros métodos en la mayoria de las ubicaciones.

En el mismo 2017, en [75] se desarrollé un algoritmo para resolver el problema de
regresion de desviaciones minimas absolutas lineales por grupos, donde la funcién
objetivo se representa como una diferencia de funciones convexas fk (x, y) = fk1(x,
y) — fk2(x, y). La propuesta plantea una optimizacion no suave buscando iterar uno
a uno los valores de los pesos y realizando la diferencia entre funciones convexas
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con el fin de minimizar el error; por cada iteracion realizada se aumenta el numero
de grupos y se evalua si mejoro o no con respecto a la version anterior, el algoritmo
propuesto se probd utilizando conjuntos de datos artificiales y del mundo real y
arrojo como resultados que el esfuerzo computacional requerido no aumenta
fuertemente dependiendo del tamafio de un conjunto de datos y puede obtener
soluciones de buena calidad, pero en la mayoria de los casos, no hay garantia de
que estas soluciones sean soluciones globales.

Otra propuesta en 2017 [76] us6é CLR vy las diferencias individuales en los efectos
de la motivacion académica en la intencion de estudiantes de educacion superior
por abandonar sus estudios. El procedimiento de agrupamiento y estimacion
aplicado para este modelo se estima maximizando una funcion de probabilidad
utilizando el algoritmo iterativo de maximizacion de expectativas (E-M) [13]. E-M
consta de dos pasos, en el paso de estimacién el algoritmo estima la probabilidad
de que cada individuo pertenece a cada grupo y en el paso de maximizacion se
estiman los coeficientes de regresion realizando K funciones de regresion. Estos
pasos se repiten hasta que se alcanza algun criterio de convergencia. Cuando
diferentes grupos estan presentes en los datos, CLR ajusta una funcién de regresion
lineal especifica para cada grupo, junto con una estimacion de las probabilidades
de los conglomerados posteriores para cada individuo. Para agrupar a los
individuos, cada uno de ellos se asigna al grupo utilizando la probabilidad mas alta.
Como se desconoce el numero de grupos, se evaluan de uno a cinco grupos y se
utiliza el Criterio Bayesiano de Informacién (BIC) [33] para determinar el modelo
optimo. En general, se escoge el modelo con el BIC mas bajo. Adicionalmente para
la evaluacion se realizaron 1000 arranques aleatorios. El principal objetivo fue
encontrar grupos de estudiantes que se diferencien entre si en relacion con las
diferentes formas de motivacién y la intencién de abandonar sus estudios. Como
resultado, se descubrié que los estudiantes diferian en cuatro tipos de motivacion
académica, que afectaban la intencion de desertar sus estudios de educacion
superior.

También en 2017 [77] se utilizaron algoritmos de agrupacion con regresion lineal
generalizada (generacion de columnas (CG) [78], GA adaptado de Lloyd’s [79] con
K-means y un algoritmo modificado de [6]) sobre un conjunto de datos de una unidad
de mantenimiento de stock (stock-keeping unit, SKU) de una cadena de
supermercados. Entre los datos se encuentra productos, tamafo de producto, tipo
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y fabricante. La comparacion dio como resultado que CG puede resolver pequefas
instancias de manera éptima y es ligeramente mejor que GA Lloyd’s en tiempo de
ejecucion y en una métrica denomina OptGap, métrica que se deriva de SSE.

Ademas, en 2017 [80] proponen un CLR exhaustivo para un sistema de gestion de
pavimentos que tiene como objetivo determinar un numero 6ptimo de grupos de
pavimento. Esta metodologia establece membresias de las muestras de pavimento
y determina variables explicativas significativas para cada grupo y los coeficientes
de regresion estimados para cada modelo obtenido. Lo anterior fue soportado por
Simulated Annealing (SA) obteniendo una combinacion de subconjuntos con el fin
de identificar la colinealidad. Este procedimiento obtuvo 6 modelos y para la
evaluacion de los modelos se utilizé un conjunto de datos con atributos como edad,
promedio de trafico diario, temperatura minima, temperatura maxima, entre otras.
Las muestras fueron tomadas en Nevada, Estados Unidos. Esta investigacion arrojé
como resultado un 74% de puntos dentro del £ 15% del valor de predicciéon y un
RMSE de 0,47.

Terminado el 2017, en [81] se realiz6 un estudio comparativo sobre el uso de
algoritmos metaheuristicos para la planificacion del mantenimiento de carreteras
desde la perspectiva de un pais en desarrollo. El objetivo de los algoritmos fue
minimizar el costo del ciclo de vida de una red de carreteras y maximizar al mismo
tiempo la condicién del pavimento, manejando dos enfoques, el primero con
algoritmos mono objetivo: algoritmos genéticos (GA) [82], PSO [83], y la
combinacion de los dos (GAPSO), el segundo enfoque con el uso de algoritmos
multi objetivo: NSGAII (Non-domination Sorting Genetic Algorithm 11) [84] y MOPSO
(multi-objective particle swarm optimization) [85]. El estudio se realiz6 con 8
secciones de pavimentos tomados de la red de transporte rural de la provincia de
Khuzestan (Iran). Los resultados obtenidos por este estudio indican que el PSO
proporciono un mejor rendimiento del pavimento con respecto a los otros algoritmos
de un solo objetivo. Los algoritmos multi objetivo superaron a los algoritmos de un
solo objetivo debido a que pueden equilibrar ambos objetivos. Finalmente, el
algoritmo NSGAII tuvo un mejor rendimiento que MOPSO.

En 2018 [86] se investigaron tres diferentes métodos para la regresion difusa y
robusta en conglomerados. Los tres métodos tienen en comun un enfoque de
maxima verosimilitud, recortes y restricciones. El primer método se deriva del
modelado de la variable de respuesta y las variables explicativas a través de un
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componente ajustado en cada grupo, el segundo es un enfoque difuso que tiene en
cuenta las relaciones lineales subyacentes dentro de cada grupo con términos de
error distribuidos y condicionados a las variables explicativas, el tercer enfoque
también es difuso y utiliza pesos ponderados para cada uno de los grupos siendo
de gran utilidad al momento de detectar valores atipicos en las variables explicativas
que pueden actuar como puntos de “mala influencia”.

Continuando el 2018, en [87] se investigd un nuevo enfoque de micro grupos para
regresiones de minimos cuadrados parciales (PLS) en agrupaciones. Esta
metodologia la denominaron Micro-Batch Clusterwise Partial Least Squares (mb-
CW-PLS) donde se combinan el PLS con dos niveles de agrupacién (macro y micro)
y enfoques de optimizacién de micro-grupo para encontrar la estructura subyacente
de las observaciones y proporcionar a cada macro grupo de observaciones su
propio conjunto de coeficientes de regresion. Este procedimiento se basa en la
estrategia divide y venceras donde los micro grupos se calculan utilizando k-means,
definiendo el valor de k como la relacion del tamafio del conjunto de datos al tamafio
deseado de los micro grupos. Para realizar un cambio en un macro grupo se mueve
todo el micro grupo y no un solo elemento, el calculo de la calidad del macro grupo
se realiza calculando la suma de los errores de los micro grupos que lo componen.
La propuesta se comparé con PLS, OLS, regresion Ridge, LASSO y Random Forest
con diferentes conjuntos de datos. La propuesta supera a estos métodos, en
algunos casos por un margen sustancial, en términos de RMSE.

También en 2018 [88] se propone un enfoque de programacién de diferencias
convexas no uniformes para la regresion lineal por conglomerados. La funcion
objetivo en este problema se representa como una diferencia de funciones
convexas, buscando resolver eficientemente los problemas de CLR en grandes
conjuntos de datos. Se propone un enfoque incremental para generar soluciones de
partida con una buena calidad inicial. En este articulo se tuvieron en cuenta 20
conjuntos de datos pequefios y conjuntos de datos sintéticos, el objetivo fue
demostrar el rendimiento del algoritmo en funciéon del numero de observaciones,
atributos, agrupaciones y el nivel de perturbacion. La cantidad de variables de
entrada en estos conjuntos de datos varia de 5 a 11 y el numero de datos de 1.030
a 45.730. La propuesta se comparo con el algoritmo NOBIA-CLR [67], dando como
resultado que NOBIA-CLR produce soluciones mas precisas que el algoritmo
propuesto, sin embargo, la propuesta requiere un esfuerzo computacional
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significativamente menor. La calidad de las soluciones en ambos algoritmos es muy
similar.

Siguiendo el 2018, en [89] se planed una combinacién entre Modelos de Regresién
basados en Fuzzy C-means (FCRM) con FCM con pesos automatizados (FWCLR),
donde se realiza una combinacién difusa de cada grupo junto con un procedimiento
heuristico para ajustar automaticamente los hiperparametros con el fin de obtener
modelos que puedan ser mejores al realizar una prediccion. Para lograr esto, se
inicializa la matriz de membresia de manera aleatoria y luego se inicia un proceso
iterativo comenzando con un prototipo de cluster, es decir se establecen un
determinado grupo al cual se le definen unos pesos iniciales y sus coeficientes; a
continuacion, se establece la mejor combinacién de pesos para este grupo. En el
paso 3 se calculan los coeficientes de la regresién lineal del modelo, como paso 4
se calculan los valores de las membresias del grupo resultante. Finalmente, El
algoritmo termina cuando la matriz de membresias no realiza cambios en sus
valores. Este estudio se compardé con Multiple Linear Regression (MLR), CLR,
KPLANE [72] modificado y Weighted Clusterwise Linear Regression (WCLR),
utilizando diferentes conjuntos de datos entre ellos: Forest fires, glass, wine y red
wine quality obtenidos desde el repositorio de UCI [71], en donde FWCLR obtuvo
mejores o similares resultados que MLR, CLR, KPLANE y WCLR, comparandose
con las medidas de MAE y RMSE.

Asimismo, en 2018 [90] se exploraron tres enfoques diferentes de CLR, el primero
utilizé el algoritmo KPLANE [72] que combina CLR con k-means, el segundo utiliza
pesos para los clusteres y obtiene un promedio final para todos los modelos de los
clusteres (CLR-p) y el tercero utiliza CLR con restricciones de similitud (CLR-c).
Para esta propuesta usaron 3 conjuntos de datos: Boston housing, abalone y
autompg del repositorio de la UCI [71] y se compararon con la regresiéon de soporte
vectorial (SVR) y el Random Forest (RF) tomando en cuenta las medidas de error
cuadratico medio (MSE), el R? y el tiempo de ejecucion. Los resultados mostraron
que CLR-c resultara ser el mas efectivo cuando se conocen las restricciones.

Otra investigacion en 2018 [7] propone una regresion generalizada por
conglomerados para la estimacion de grupos 6ptimos de registros de pavimento y
sus modelos de comportamiento. Para buscar una combinacién O6ptima de
observaciones, utilizan el algoritmo SA y para buscar los mejores parametros de los
modelos utilizan una regresion de todos los subconjuntos (ASR). Ademas,
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identifican la colinealidad entre los parametros. Proponen dos enfoques, uno lineal
y otro no lineal, buscando reducir el error de las predicciones del PSI de un conjunto
de datos de muestras tomadas en carreteras de Nevada, Estados Unidos. Entre los
atributos recolectados se encuentra la edad, promedio diario de trafico, promedio
diario de camiones, elevacién, entre otras, estas variables de tipo categdricas y
continuas. Realizan las evaluaciones con 3.005 registros y obtienen como resultado
que las predicciones de PSI del enfoque no lineal fueron mas exactas, obteniendo
un total de 5 grupos finales y un porcentaje de 81% de los puntos dentro del + 15%
del valor PSI real, lo que significa una mejor calidad que un enfoque lineal previo
[81] donde se habian obtenido 6 grupos finales con un porcentaje de acierto de 74%
de puntos dentro del £ 15% del valor PSI real. El valor de RMSE del modelo no
lineal fue de 0,41 superando el trabajo previo en [80].

Otro trabajo de 2018 [9] utilizO generacion simultdnea de grupos oOptimos de
pavimento y modelos lineales de comportamiento, utilizando muestras de pavimento
de Nevada, Estados Unidos. Este trabajo se enfocd, primero, en obtener un numero
optimo de grupos, segundo, en asignar los segmentos al grupo mas apropiado y
tercero, en calcular el coeficiente de regresidn para las variables reduciendo el error.
Para llevarlo a cabo este trabajo se usé SA para la obtencion de los vecinos de cada
grupo y con ordinary least square (OLS) se buscaron los mejores modelos de
regresion. El entrenamiento fue realizado con 14.637 registros y las evaluaciones
de los modelos con 3.005 (17% del total de registros disponibles) registros de
carreteras de Nevada (Estados Unidos). Con esta propuesta se superaron los
resultadosobtenidos en [80] pasando de obtener un RMSE de 0,47 a 0,44; sin
embargo no se supera al enfoque no lineal de [7] que obtiene un valor de 0,41.

Terminando el 2018 [91] se propuso un método de agrupacion con regresién multi
bloque (estructura de bloques compuesta por las variables de la funciéon y una
cantidad desconocida de grupos) regularizada (CW.rMBREG). Esta propuesta
abarca 2 métodos: clusterwise multiblock PLS (CW.MBPLS) y clusterwise multiblock
redundancy analysis (CW.MBRA) [92]. Este trabajo combina la agrupaciéon y un
modelo basado en componentes (multi-bloque) asociado con un criterio bien
definido para optimizar, es decir se predice un conjunto de datos y a partir de K
conjuntos de datos explicativos, todas las variables cuantitativas se miden en las
mismas N observaciones. Para darle el enfoque regularizado se imponen algunas
restricciones para tratar con la estructura multi-bloque de los datos y para manejar
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posibles matrices de bloques explicativos mal condicionados (es decir, cuando las
variables superan en numero a las observaciones dentro del grupo o en caso de
multicolinealidad). Este trabajo se evalué con una simulacién y un ejemplo real
tomando datos de la calidad de aire interior y se compararon con los métodos
CW.MBRA y CW.MBPLS calculando la medida RMSE. Dando como resultado que
CW.rMBREG obtuvo una mejor calidad de la prediccion y facilitod la interpretaciéon
de datos complejos mal condicionados.

En 2019 [93] se propuso una metodologia que obtiene modelos mediante la
imposicion de restricciones sobre las varianzas y covarianzas de las variables de
respuesta en las subpoblaciones. Para esto, usaron métodos para el analisis de la
regresion lineal multivariante basado en mezclas de regresiones gaussianas no
relacionadas, lo que permite usar un vector diferente de regresores para cada
variable dependiente. En este trabajo se utilizé el estimador ML con modelos de
tamafos de muestras variables y niveles de superposicion variables.

También en 2019 [94] se estudié un CLR para la estimacion de la frecuencia de
choques automovilisticos, donde todos los puntos de datos se agrupan en una sola
funcidn con caracteristicas asociadas al sitio del accidente, se tiene como objetivo
buscar grupos de parametros para las funciones de estimacion correspondiente y
se utiliza SA para agrupar los datos y la estimacion de maxima verosimilitud (MLE)
para estimar los parametros que componen las funciones de choque. Los datos
utilizados en este estudio se extrajeron de Nevada Citation and Accident Tracking
System (NCATS), Highway Performance Monitoring System (HPMS) y Traffic
Records and Information Access (TRINA) del departamento de transporte de
Nevada (Estados Unidos). Los datos contienen caracteristicas de las carreteras,
trafico, intersecciones y accidentes recopiladas en el condado de Clark, la region
mas grande de Nevada. Los resultados de dos subtipos de sitios: segmentos
divididos de varios carriles urbanos (SS1) e intersecciones sefalizadas urbanas de
cuatro vias (SS2), los resultados mostraron que las predicciones de CLR obtuvieron
valores mas bajos de RMSE que las predicciones de un cluster unico (todo el
dataset).

En 2020 [95] se evalud el uso de recortes (eliminacion de registros) y restricciones
en dispersiones con el fin de agrupar datos utilizando regresién lineal. Proponen
TCLUST-REG, una version adaptativa del modelo de recorte restringido de
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ponderacién por grupos (TCWRM) que consiste en eliminar del conjunto de datos
una fraccion de las unidades de datos "mas periféricas" para obtener un recorte con
la menor variacion posible. Adicionalmente, se restringe el grupo y se dispersa para
reducir la posibilidad de soluciones falsas. Las pruebas se enfocaron en el proceso
de generacion de datos y se realizaron 5 casos de estudios, 4 de ellos tomados de
la literatura, el caso restante basado en datos reales. Para cada caso se analizo la
mediana del indice de rand ajustado, dando como resultado que TCLUST-REG
resulta ser menos sensible a los datos distribuidos en las variables explicativas,
ademas, que el mecanismo de generacion de datos mejora considerablemente los
resultados presentados en [91].

Otra investigacion en 2020 [96] presentd dos estimadores de la matriz de covarianza
del estimador ML realizando un analisis de la regresion lineal a través de un modelo
de regresion gaussiano multivariado por agrupaciones. El primer estimador se basa
en la matriz derivada de segundo orden de la verosimilitud de los datos; el otro
explota un enfoque sandwich [101]. También desarrollaron expresiones analiticas
para el vector gradiente y la matriz derivada de segundo orden, esto hace posible
calcular las dos estimaciones de la matriz de covarianza asintética del estimador
ML. Ademas de una evaluacién numérica de los rendimientos de los estimadores
propuestos en muestras finitas y la comparacion con el estimador paramétrico
basado en bootstrap, generaron mezclas finitas de modelos de regresion
gaussianos. La propuesta fue evaluada en pequefios conjuntos de datos simulados
y reales, lo que arrojo como resultado que los estimadores son capaces de capturar
la dependencia lineal entre las muestras y los efectos lineales de los predictores en
las muestras de observaciones provenientes de poblaciones heterogéneas
desconocidas.

Siguiendo en 2020, en [97] proponen una metodologia de agrupacion con regresion
lineal soportada por vectores. El conjunto de datos se divide en k grupos (definido
por el usuario) y cada grupo es aproximado por una regresion lineal y se diferencia
del tradicional CLR, ya que tienen en consideracion la estimacién de varias
funciones de regresion. Los errores de regresion se definen utilizando L1 — Risk [89]
y para formulaciones CLR existentes se aplica L2 — Risk [88] de esta manera los
valores son menos sensibles a los valores atipicos, adicionalmente implementa una
modificacion denominada double bundle method (DBDC) [98] como un método de
busqueda local para la optimizacion de la diferencia no suave de convexos (DC)
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concepto presentado en [88] que utiliza explicitamente una descomposiciéon de DC
de la funcién objetivo para aprovechar tanto la convexidad como la concavidad. Esta
investigacién trabajé con 3 valores para ¢ (épsilon) en SVR, con 6 conjuntos de
datos sintéticos y 5 conjuntos de datos tomados de un entorno real con el fin de
medir el RMSE. Los resultados muestran que este enfoque tiene un buen
rendimiento, pero no es capaz de identificar los llamados grupos "verticales"
(agrupaciones de tendencia vertical que se puede observar de manera grafica), no
estd claro qué tan eficiente es el algoritmo como herramienta de prediccién,
ademas, no es recomendable para problemas de CLR de gran escala o para la
clasificacion supervisada.

También en 2020 [99] se propuso un enfoque de agrupamiento restringido para
identificar unidades de flujo hidraulico (HFU) en depdsitos de petroleo, esto debido
a un problema presentado en las unidades de flujo hidraulico en yacimientos. En la
investigacion se buscaron modelos con continuidad uniforme de HFU. Los analisis
fueron realizados sobre el conjunto de datos UNISIM- ID (modelo de reservorio para
el campo petrolifero Namorado, Cuenca de Campos, Brasil). En el trabajo se
propone como algoritmo base de agrupamiento a Slope Constrained Clustering
(SCC) y 6 variantes, 5 de ellas basadas con restricciones (SCCPC, SCCCT,
SCCNL, SCCPY) y una variante llamada 6 Neighbour. La estructura del algoritmo
base contiene un bucle en el cual va llenando un grupo donde cada nuevo elemento
se asigna al grupo si y solo si cumple con la medida de restriccion establecida para
todos los elementos en el grupo, en el caso de que no se cumpla con las
condiciones, se crea un nuevo grupo con las nuevas muestras, esta seria la primera
fase del proceso de clusterwise la segunda fase del proceso consiste en definir el
modelo de regresion para cada grupo.

Finalmente, en 2020 [100] se trabajé en un método para estimar parametros de una
distribucion de probabilidad basado en la estimacion de la maxima verosimilitud,
sobre modelos CLR con un enfoque escalar restringido. Se proponen 4
componentes escalares que interactuan con unos limites establecidos y bajo cada
componente escalar tiene definido un algoritmo, este enfoque utiliza un método de
eliminacion basado en probabilidad llamado k-deleted y representa la calidad con la
que ajustan los datos después de eliminar un registro. Esto es comparado con RGD
[101],un método gaussiano para mezclas multivariadas, y se evaluan bajo el criterio
de informacion Bayesiano (BIC) [33]. En este estudio se prueban la cantidad de
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grupos que se obtienen en varios escenarios, ademas de realizar pruebas en dos
aplicaciones empiricas, se registran las medidas de media, mediana, error cuadrado
medio (MSE) y el indice adj-Rand. El método propuesto obtuvo mejores resultados
en comparacion con el método RGD en términos de precisidén de las estimaciones
de los parametros y tiempo de ejecucion, pero la calidad de los grupos fue muy
similar.
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CAPITULO 3

3 Modelo Propuesto
3.1 Introduccioén

Esta investigacion propone un algoritmo voraz que crea un modelo CLR con base
en un conjunto de muestras de pavimentos tomados del departamento de transporte
de Nevada en Estados Unidos mismo dataset utilizando en la propuesta de Khadka
[7]. Este algoritmo es mas efectivo que los presentados en el estado del arte (mayor
calidad en la prediccion y menor tiempo de construccién). El algoritmo permite
definir grupos de tramos de carreteras con sus respectivos modelos de regresion
lineal y los pesos de los atributos del dataset de entrenamiento para que en conjunto
con el algoritmo 1-NN y la distancia euclidiana ponderada se facilite la asignacion
de un nuevo tramo de carretera al grupo adecuado y de esta forma predecir el valor
de PSI con el modelo de regresion de dicho grupo.

3.2 Trabajo base

Como trabajo base se tomo la propuesta de Khadka [7] que cuenta con una base
de datos con muestras de pavimentos, y en la cual se adapté el algoritmo recocido
simulado, que busca la cantidad O6ptima de grupos utilizando el criterio de
informacion bayesiano (BIC) como funcidn objetivo. Con el BIC buscan un equilibrio
entre la bondad del ajuste y la complejidad de los modelos, adicionalmente para
buscar los mejores parametros de los modelos utilizan una regresion de todos los
subconjuntos (ASR) e identifican la colinealidad entre los parametros. Finalmente,
se selecciona el mejor modelo al explorar todas las combinaciones de las variables
de entrada y se selecciona el numero éptimo de clusteres.

3.3 Conjunto de datos

El conjunto de datos en total cuenta con 17643 registros que fueron tomados de una
base de datos del departamento de transporte de Nevada. Estos datos se dividen
en dos conjuntos, el primero corresponde al conjunto de entrenamiento compuesto
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por 14.638 registros y el segundo corresponde al conjunto de validacion compuesto
por 3.005 registros. Cada registro esta compuesto por 15 variables o atributos, 9
son explicativas continuas (numéricas), 5 explicativas categoricas y la variable
objetivo que tiene por nombre PSl y es continua. En la

Tabla 1 se presenta el nombre de cada variable, la descripcion y el tipo de dato.

Tabla 1. Descripcion de las variables/atributos de los conjuntos de datos

. . L Tipo de
Variable/Atributo Descripcion variable
PSI Representa la medida del estado actual del registro del Objetivo
segmento de carretera entre O y 5. (continua)
El promedio anual de trafico diario (Annual average daily
1. AADT traffic) a la que esta sometido un segmento de carretera
en una de las direcciones.
2 TRUCKS El trafico promedio de camiones a la que esta expuesto el
segmento de carretera.
3. ELEVATION Es la elevacién en el punto medio de un segmento en
metros.
4. PRECIP Representa la precipitacion media anual en cm.
5. MIN_TEMP E(;snlﬁgtreargggratura media anual minima del aire en grados Expliqativa
Es la temperatura media anual maxima del aire en grados continua
6. MAX_TEMP g
- centigrados.
7. WET_DAYS Egoel numero total de dias humedos en el transcurso del
Es el numero ciclos totales de congelacion o
8. FREEZE_THAW descongelaciéon que experimenta un pavimento en el
transcurso del afo.
9 RUT DEPTH Representa la profundidad promedio de los huecos del
- registro de un segmento de carretera.
Es la edad o época en la que del registro del segmento de
10. AGE carretera tuvo una intervencion por reparacion o
mantenimiento.
11. Representa el numero de carriles que tiene un segmento
NUMBER OF LANES | de carretera.
Clasifica si el segmento pertenece al Sistema Nacional de
12. SYS_ID Carreteras (NHS), al Programa de Transporte de
Superficie (STP) o es una Ruta Interestatal (IR).
Representa el uso del segmento de carretera: (1) vias Explicativa
Interestatales o vias primarias, (2) vias expresas o categoérica
13. F_CLASS autopistas (3) vias Arteriales principales, (4) vias arterias (factor)

menores 0 secundarias, (5) vias colectoras principales, (6)
vias colectoras secundarias, (7) vias locales.

14. CATEGORY

Representa la prioridad de un segmento de carretera,
utilizando factores como el volumen del trafico y la
frecuencia de actividades de mantenimiento y reparacion.
Los valores varian entre un rango de 1y 5 siendo 1 el
valor con mayor prioridad y 5 el valor con menos
prioridad.
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3.4 Algoritmo Greedy propuesto

La solucion propuesta incluye varias tareas en dos tiempos. En el proceso de
entrenamiento se realiza lo siguiente: 1) la definicion del modelo CLR con un
algoritmo voraz y 2) la definicion de los pesos de los atributos con una adaptacion
del algoritmo GBHS. En el proceso de validacidén o en su uso en produccion, a partir
de un registro al que se le espera definir su valor de PSI se debe realizar lo siguiente:
1) buscar el grupo donde se encuentra el registro mas similar basado en el algoritmo
1-NN vy los pesos de los atributos previamente definidos en entrenamiento y 2)
aplicar el modelo de regresion del grupo a los datos del registro para predecir su
valor de PSI.

Para presentar el algoritmo voraz que realiza el modelo CLR usando el conjunto de
datos de entrenamiento a continuacidn se hace una explicacion de los pasos u
operaciones de este y en paralelo se ilustran dichos pasos con un ejemplo. El
algoritmo tiene como objetivo usar los 14.638 registros de muestras de segmentos
de pavimentos del conjunto de entrenamiento para construir un numero no
predeterminado de grupos, y cada grupo cuenta con un modelo de regresion que
permite predecir el PSI. Se busca que cada modelo en cada grupo cuente con un
valor alto de correlacién (R?) [102] al predecir el PSI y cuente con un nimero minimo
y maximo de registros. El algoritmo esta compuesto de dos fases que interactuan
entre si dependiendo de los resultados de cada una de ellas. El Pseudocédigo 3
que se presenta mas adelante muestra el diagrama general del algoritmo, pero
primero se explican la Fase 1 y la Fase 2 para luego explicar la interaccién entre
estas fases.

3.41 Fase1

Esta fase se muestra en el Pseudocoédigo 1 (El calculo de su complejidad se explica
en una seccion posterior). Se reciben como variables de entrada, el dataset con los
registros de entrenamiento, el minimo valor de correlacion que debe tener un grupo
para ser aceptado, el error promedio que se acepta para incluir los registros en un
grupo, el error adicional que se permite aceptar cada vez que se busca crear un
nuevo grupo (este permite crear grupos que tienen un poco menos calidad que en
la iteracion anterior) y finalmente el minimo numero de registros que debe tener un
grupo. En la linea 1 se inicializa la variable que va a almacenar los grupos calidad
(GruposCalidad). En la linea 2 se define un bucle “Mientras” que termina cuando el
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dataset de entrada queda vacio, ya que dentro de este bucle se busca mover los
registros desde este dataset hacia un grupo de calidad.

Entradas:
o Dataset: con los datos de entrenamiento.
o CoeficienteCorrelacionMinimo: El valor minimo del coeficiente de correlacion que debe
tener un grupo para ser aceptado. Por defecto igual a 0,88.
o ErrorPromedioAceptado: VValor que determina el error promedio aceptado de los grupos
permitiendo seleccionar los registros que mas se ajustan al modelo de regresién los
cuales seran incluidos en un grupo de calidad. .
) . Complejidad
o ErrorPromedioAdicional: Valor de tolerancia del error que se ajusta cada vez que se
crea un siguiente grupo y se reduce la expectativa de calidad de los registros que se 0 (p? 3
incluiran en este. s 7 "(+))”
niogn
e MinimoRegistros: Numero minimo de registros que debe tener un grupo para ser g
aceptado. Se recomienda un valor entre el 10% y 20% del tamafio del conjunto de datos
de entrenamiento.
Salidas:
e GruposCalidad: Una lista de grupos aceptados, cada uno de ellos con su modelo
regresion.
o Huérfanos: Registros que no fueron aceptados en ningun grupo de calidad.
Inicio
1. GruposCalidad = g, o(1)
2. Mientras Dataset. Tamaro != 0 Hacer 0 (c); c<<n
3. Modelo = CalcularModeloRegresionLineal (Dataset) 0 (®*n +p3)
4. MejoresRegistros = OrdenarDatosPorErrorDePrediccion (Dataset, Modelo, 0(nlog(n))
n n
ErrorPromedioAceptado, MinimoRegistros) o9
5. Grupo = CrearGrupo (Dataset, MejoresRegistros) o)
ModeloGrupo = CalcularModeloRegresionLineal (Grupo) 0 (®*n +p3)
Si  ModeloGrupo.CoeficienteCorrelacion >  CoeficienteCorrelacionMinimo o)
entonces
8. GruposCalidad.Adicionar (Grupo, ModeloGrupo) o(1)
9. Dataset = Borrar (Dataset, Grupo.Registros) o)
10. ErrorPromedioAceptado = ErrorPromedioAceptado + ErrorPromedioAdicional 0(1)
11. Sino
12. Huérfanos = DataSet.ObtenerRegistros () o(h)
13. Romper Mientras
14. Fin Si
15. Fin Mientras
16. Retornar GruposCalidad, Huérfanos
Fin

Pseudocédigo 1. Fase 1 del algoritmo propuesto para el entrenamiento.

En la linea 3 se genera un modelo de regresion lineal con los registros existentes
en el conjunto de datos utilizando la funcion LinearRegression de Weka con los
valores por defecto (“-S 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4”). Luego en la linea 4
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se realiza el método OrdenarDatosPorErrorDePrediccion, este método primero
revisa el tamafo del conjunto de datos de entrenamiento, si este tamafio no supera
el minimo numero de registros (MinimoRegistros) termina retornando el conjunto de
datos como lo recibid; de lo contrario se ejecutan las siguientes cuatro tareas
principales, primero, predice el PSI para todos los registros del conjunto de datos,
segundo, calcula por cada registro el error entre el valor predicho y el valor real,
tercero, ordena los registros del conjunto de datos del que tiene menor error al que
tiene mayor error y cuarto, selecciona los registros que en su error de prediccion no
superan el parametro ErrorPromedioAceptado; si la cantidad de esos registros es
menor al minimo numero de registros entonces lo completa con otros registros que
cuenten con el menor error posible sin importar que superen el
ErrorPromedioAceptado, al final este método retorna esos registros como los
MejoresRegistros, es decir, aquellos que se ajustan mucho mejor al modelo
previamente realizado.

Con estos MejoresRegistros, en la linea 5 se crea un grupo y en la linea 6 se crea
un modelo de regresion para este grupo de registros. En la linea 7 se pregunta si el
grupo que se creod tiene la calidad requerida, es decir, tiene un coeficiente de
correlacion superior al parametro CoeficienteCorrelacionMinimo, en caso de que
sea cierto (verdadero) se adiciona este grupo junto con su modelo a la lista de
GruposCalidad (linea 8), se remueven dichos registros del conjunto de datos de
entrenamiento (linea 9) y en la linea 10 se suma el valor de ErrorPromedioAdicional
al ErrorPromedioAceptado para permitir que en la siguiente iteracién se puedan
incluir registros a un grupo de calidad con un poco mas de error (un poco menor
calidad) que en la iteracion actual. En el caso de que el grupo que se cred no tenga
la calidad requerida (linea 11), en la linea 12 los registros del conjunto de datos se
pasan a la lista de huérfanos y se rompe el ciclo “mientras” (linea 13) que inicio en
la linea 2. Este método finalmente retorna los grupos de calidad y los registros
huérfanos que corresponde a registros que no se ingresaron a ningun grupo de
calidad (linea 16).

En la Figura 1 se puede observar como el conjunto de datos se procesa en cada
una de las iteraciones (de izquierda a derecha) de la Fase 1. Inicialmente, se tiene
el conjunto de datos de entrenamiento completo (14638 registros) y en la iteracion
1 se obtiene el primer grupo representado en un bloque de color celeste, que se
guarda en la lista de grupos de calidad (GruposCalidad) que se observa en la parte
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superior derecha de la imagen, este proceso se repite hasta la iteracion 3 donde se
aprecia que se agrega el ultimo grupo de calidad (quedando 3 grupos de calidad) y
el dataset que se esta procesando tiene en total 7713 registros. Es preciso observar
que los grupos de calidad tienen valores altos en su coeficiente de correlacion (CC)
aunque en cada iteracién este valor decrece. En la iteracion 4, al crear el modelo de
regresion y armar el grupo con los mejores registros, ese grupo (bloque con fondo
en color naranja y letras en rojo) ya no supera el criterio de calidad basado en el
parametro CoeficienteCorrelacionMinimo y como consecuencia todos los registros
del dataset en ese momento se mueven a un dataset de huérfanos y el dataset
original queda vacio, con esto se termina la Fase 1.

Grupos Calidad Fase 1

Grupo Grupo Grupo
Calidad 1 Calidad 2 Calidad 3
> 1674 3651 1600
registros registros registros
CC=0,99 CC=0,95 CC=0,88
Iy r
DataSet
14638 Grupo
registros DataSet |:> Rechazado
12964 L
3 registros
registros DataSet CC=0.85
9313
registros DataSet |:‘> Huérfanos
[:> 7713 [:> 7713
|:|'> registros DataSet registros
5734
: registros
F — lteracion 1 —— -+ Iteracion 2—+*f Iteracion 3 —»+—Iteracion 4—>’

Figura 1. Representacion del comportamiento de la Fase 1 con datos reales.

3.4.2 Fase 2

En el Pseudocdédigo 2 se puede observar la légica de esta fase donde se
distribuyen los registros del dataset de huérfanos a los grupos de calidad resultantes
de la Fase 1. Como entradas de esta fase se reciben los grupos de calidad o
GruposCalidad (cada grupo con su modelo de prediccidon de PSI) y el dataset con
los registros huérfanos, es decir, aquellos que todavia no pertenecen a un grupo.
Esta fase se inicia con un ciclo “para” que toma uno a uno los registros huérfanos
(linea 1) y busca en cual de los grupos de calidad encaja mejor, esto se hace con el
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método BuscarMejorGrupo (linea 2). Dentro de este método se incluye
temporalmente cada registro huérfano en cada grupo de calidad y se evalua como
varia el coeficiente de correlacion, aquel que tenga el mejor impacto (porque mejora
su calidad mas que los demas o porque es el que menos pierde calidad en
comparacién con los otros) se considera como el mejor grupo (MejorGrupo).
Teniendo el registro huérfano y el MejorGrupo se solicita al método
IncluirRegistroEnGrupo (linea 3) que agregue el registro en el grupo y que actualice
formalmente el modelo de prediccion del grupo con el registro ya incluido. Este
procedimiento termina cuando todos los registros huérfanos dejan de serlo y quedan
asignados a un grupo de calidad.

Entradas:
e GruposCalidad: Lista con los grupos de calidad (grupos con sus propios modelos de

prediccion) generados en la Fase 1. Complejidad
o Huérfanos: Lista con los registros que no fueron aceptados en ningun grupo de

calidad en la Fase 1. O(h * GC * (p*>n
Salidas: +p*)

e GruposCalidad: Lista con los grupos de calidad modificados en esta fase. Cada
grupo con su modelo de prediccion.

Inicio
1. Para i = g Hasta Huérfanos.Tamafio Hacer 0 (h); h<<n
2, MejorGrupo, ModeloGrupo = BuscarMejorGrupo (GruposCalidad, 0 (GC * (p?n +

Huérfanosli]) p®)); GC<<n

3. IncluirRegistroEnGrupo (GruposCalidad [MejorGrupo], Huérfanosi]) 0
4. Fin Para
5. Retornar GruposCalidad

Fin

Pseudocédigo 2. Fase 2 del algoritmo propuesto para el entrenamiento

La Figura 2 muestra tres (3) grupos de calidad con sus modelos (bloques superiores
en color verde y celeste enmarcados en cuadros con borde negro) luego, muestra
el resultado de incluir a modo de prueba (temporalmente) un registro huérfano a los
3 grupos y sus nuevos modelos. En este caso los cambios son muy pequefios y los
bloques verdes que dicen “Nuevo Modelo” no alcanzan a mostrar dicha variacion y
por eso su CC (coeficiente de correlacion) parece igual a los modelos originales.
Mas abajo en la figura se pueden ver las variaciones (-0.00001, -0.000002 y
+0.000002) para cada uno de los tres modelos. De estos valores se selecciona el
mejor grupo, que en este caso es el grupo de calidad 3 porque su calidad (CC)
mejora en 0.000002. Luego este registro se incluye al grupo de calidad 3 y se
actualiza el modelo, es decir, el Nuevo Modelo remplaza al anterior. Este proceso
se repite para todos los registros huérfanos.
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Distribucién de huerfanos Fase 2

Modelo Modelo Modelo
Calidad 1 Calidad 2 Calidad 3
CC=0,99 CC=0,95 CC=0,88
Grupo Grupo Grupo
Calidad 1 Calidad 2 Calidad 3
1674 3651 1600
registros registros registros
Nuevo Nuevo Nuevo
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
CC=0,99 CC=0,95 CC=0,88
Huérfanos
7713
TRISHES -0,00001 -0,000002 +0,000002

Figura 2. Asignacion del grupo de calidad a un registro huérfano en la Fase 2.

La Figura 3 muestra los grupos de calidad después de asignar todos los registros
huérfanos; se puede observar que en algunos grupos el coeficiente de correlaciéon
bajo y que en todos, la cantidad de registros aumenté. Al sumar la cantidad de
registros de todos los grupos el resultado es 14638, que corresponde al numero
total de registros del conjunto de datos de entrenamiento. Es preciso mencionar que
el numero de registros huérfanos queda reducido a 0 al terminar la Fase 2.

Distribucién de huérfanos fase 2

Modelo Modelo Modelo
Calidad 1 Calidad 2 Calidad 3
CC=0,99 CC=0,75 CC=0,85

Grupo Grupo Grupo
Calidad 1 Calidad 2 Calidad 3

1674 6948 6016
registros registros registros

Cantidad de huérfanos: 0

Figura 3. Grupos de calidad después de finalizada la Fase 2 con datos reales.
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3.4.3 Algoritmo principal

El algoritmo voraz (greedy) propuesto, utiliza conjuntamente la Fase 1y la Fase 2
como se puede ver en el Pseudocoédigo 3. El algoritmo tiene como entradas los
nombres de los archivos (en formato ARFF, nativo e Weka) con los datos de
entrenamiento y validacién, el CoeficienteCorrelacionMinimo explicado previamente
en la Fase 1, el numero minimo y maximo de registros (MinimoRegistro,
MaximoRegistros) que se espera albergue cada grupo, el ErrorPromedioAceptado
y el ErrorPromedioAdicional que también fueron explicados en la Fase 1; ademas
los parametros del algoritmo GBHS (ParametrosGBHS), que contiene el tamario de
la memoria arménica y el numero de iteraciones que ejecutara el algoritmo GBHS
para definir los pesos de los atributos.

En la linea 1 se cargan los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion,
después en la linea 2 se realiza la Fase 1 que utiliza el conjunto de datos de
entrenamiento, el error promedio aceptado, el error promedio adicional y el minimo
nuamero de registros en los grupos, conforme se explicé anteriormente, y retorna los
grupos de calidad (GruposCalidad) y los registros huérfanos. En la linea 3 se valida
que la cantidad de grupos resultantes entregados por la fase 1 sea mayor a 1, en
caso contrario el grupo resultante pasa a ser denominado grupo definitivo como se
puede ver en la linea 24 (significa que es mejor no agrupar el dataset con el enfoque
propuesto, por esto, se debe tomar el modelo con el dataset como un todo y asignar
pesos iguales a todos los atributos - linea 25 -, ya que no tiene sentido calcularlos,
puesto que no se cuenta con la division de los datos en minimo dos grupos). En
caso de que, si se cuente con mas de 1 grupo, en la linea 4 se valida si la cantidad
de registros huérfanos es 0; en tal caso los grupos de calidad (GruposCalidad)
resultantes de la fase 1 se asignan como los grupos definitivos (GruposDefinitivos).
Esta variable de GruposDefinitivos es una de las salidas que el algoritmo retornara.

En la linea 5 comienza un proceso iterativo que se realiza un numero no
determinado de veces, ya que se ejecuta hasta que el numero de registros
huérfanos sea igual a 0. Después, en la linea 6 se procede a distribuir los registros
huérfanos ejecutando la Fase 2 descrita anteriormente: esta fase retorna los grupos
de calidad (GruposCalidad) pero con los registros huérfanos distribuidos dentro de
ellos. A continuacioén, en la linea 7 se inicializa vacia la variable para almacenar los
grupos definitivos (GruposDefinitvos) y en la linea 8 se inicializa vacia la variable
que almacenara los nuevos registros huérfanos (NuevosHuerfanos) que se
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obtendran de la subdivision de los GruposCalidad cuando estos tengan mas
registros que los definidos por el parametro MaximoRegistros.

Entradas:

NombreDataset: Nombre del archivo con los datos de entrenamiento.
NombreDatasetValidaciéon: Nombre del archivo con los datos de validacion.
CoeficienteCorrelacionMinimo: EIl valor minimo del coeficiente de correlacion que
debe tener un grupo para ser aceptado. Por defecto igual a 0,88.

MinimoRegistros: Numero minimo de registros que debe tener un grupo para ser
aceptado. Por defecto igual a 1600 para el conjunto de datos de entrenamiento de

pavimentos segUn una restriccion definida en la formulacion del problema (Khadka, | Complejidad
Paz, Arteaga, et al., 2018).
e MaximoRegistros: Nimero maximo de registros que debe tener un grupo definitivo | 0 (hx GC
para ser aceptado, el valor puede ser modificado por el usuario y por defecto es 3000. | * (PZ? +p°)
o ErrorPromedioAceptado: Valor establecido que determina el error promedio jlﬁc (;)')’
aceptado de los grupos que permite seleccionar los registros que mas se ajustan al | (ZMS +ND)
modelo de regresion lineal y seran incluidas en un grupo de mayor calidad. * 2
e ErrorPromedioAdicional: Valor de tolerancia del error que se ajusta cada vez que se | «p); donde h
crea un siguiente grupo y se reduce la expectativa de calidad de los registros que se | <mn;
incluiran en este.
o ParametrosGBHS: Lista de parametros relacionados con el algoritmo GBHS que
realiza la definicién de los pesos o ponderaciones de los atributos. Se detallan mas
adelante.
Salidas:
e  GruposDefinitivos: Una lista de grupos finales, cada uno de ellos con su modelo
regresion.
Inicio
1. Dataset, DatasetValidacion = CargarDatos (NombreDataset, 0 m
NombreDatasetValidacion)
2. GruposCalidad, Huérfanos = Fase1 (Dataset, ErrorPromedioAceptado, 0 (p?n + p?
ErrorPromedioAdicional, MinimoRegistros) +nlog(n))
3. Si GruposCalidad.Tamafio > 1 entonces 0 (1)
4. Si Huérfanos.Tamafo == @ entonces GruposDefinitivos = GruposCalidad 0 (1)
5. Mientras Huérfanos.Tamafo != & Hacer 0 (¢); c<<n
6. GruposCalidad = Fase2 (GruposCalidad, Huérfanos) 0(h*GC = (p*n
+p*))h<n
7. GruposDefinitivos = @; 0 (1)
8. NuevosHuérfanos = @ 0 ()
9. Para i = 0 Hasta GruposCalidad.Tamafo Hacer 0 (GC)
10. Si GruposCalidad[i] > MaximoRegistros entonces 0 (1)
1. DatasetGrupo = GruposCalidad[i].ObtenerDatos () 0 (n)
12, GruposCalidad2, HuérfanosGrupo = Fase1 (DatasetGrupo, 0(GC * (p°n
ErrorPromedioAceptado, ErrorPromedioAdicional, MinimoRegistros) +lp3(+)7;)
* log(n
13. NuevosHuérfanos.Adicionar (HuérfanosGrupo) 0 (1)
14 GruposDefinitivos.Adicionar (GruposCalidad2) 0 (1)
15. Sino
16. GruposDefinitivos.Adicionar (GruposCalidad][i]) 0 (1)
17, Fin Si
18. Fin Para
19. Huérfanos = Copiar (NuevosHuérfanos) 0 (h); h<<n
20. GruposCalidad = Copiar (GruposDefinitivos) 0 (GD)
21, Fin Mientras
22, Pesos = GBHS (ParametrosGBHS) 0 ((ZHMS + NI)
* N xp)
23. Si no
24, GruposDefinitivos = Huérfanos 0 (1)
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25, Pesos = Pesoslguales () 0 (p)
26 Fin Si
27, Retornar GruposDefinitivos, Pesos 0 (1)
Fin

Pseudocédigo 3 Algoritmo principal.

En la linea 9 se realiza un ciclo que recorre todos los grupos de calidad y verifica
(linea 10) que cumplan con el numero maximo de registros (MaximoRegistros). Esto
se hace buscando que uno 0 mas grupos no acaparen la mayoria de los registros
en el dataset de entrenamiento (Si el usuario no quiere realizar este control puede
colocar un numero grande o en su defecto el numero de registros del dataset de
entrenamiento). En el caso de que el grupo no supere el valor de MaximoRegistros
(linea 15) entonces este grupo de calidad se agrega a la lista de GruposDefinitivos
(linea 16). Si el grupo si supera el valor de MaximoRegistros entonces los registros
de este grupo se copian en una variable (DatasetGrupo) (linea 11) para que en la
linea 12 se aplique la Fase 1 (dividiendo este grupo en otros grupos de menor
tamafio con buena calidad y en algunos huérfanos). Este proceso entrega
nuevamente los grupos de calidad (GrupoCalidad2) con sus modelos de regresion
y los registros huérfanos (HuérfanosGrupo); y estos datos se guardan en las
variables de NuevosHuérfanos y GruposDefinitivos (lineas 13 y 14). Después que
se finalice el ciclo “para” y se recorran todos los grupos de calidad, se actualizan los
huérfanos como los nuevos huérfanos del proceso de mejora de los grupos.
Ademas, los grupos de calidad para la siguiente iteracion se toman como una copia
de los GruposDefinitivos que van hasta el momento (linea 20). Al regresar a la linea
5 si hay registros huérfanos se repite el proceso de la linea 6 a la 20. Finalmente,
cuando el numero de registros huérfanos sea 0 se sale del ciclo “mientras” y se
procede a hacer el proceso de definicion de los pesos de los atributos (linea 22).
Estos pesos seran utilizados junto con los GruposDefinitivos (Grupos de registros
con sus modelos de prediccion) en el proceso de evaluacion o en produccion.

3.4.4 Definicion de pesos con GBHS

Esta tarea es relevante por dos situaciones importantes: 1) Los datos de las
columnas (atributos) no se han normalizado (por ejemplo en el rango entre 0 y 1
para los atributos continuos), ya que los modelos de prediccion basados en
regresion lineal multivariable no requieren este preprocesamiento, pero al usar 1NN
para definir a qué grupo deberia ser asignado un registro nuevo este proceso si es
requerido y 2) Los grupos que se obtienen con el algoritmo voraz que crea el modelo
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CLR se centran en que los modelos de prediccidn se ajusten a los datos de cada
grupo y no a que los elementos de un grupo sean similares entre si, como si lo hace
un algoritmo de clustering tradicional. Es por esto por lo que se hace necesario
definir la forma como un nuevo registro (de evaluacién o de produccién) debe ser
asignado a un grupo y luego con el modelo de dicho grupo predecir su PSI. Para
cumplir con esta tarea se usa el algoritmo 1NN basado en la distancia euclidiana
ponderada [103]. Para definir los pesos o ponderaciones de los atributos (tarea que
permite reducir el efecto de ponderacién que da el rango natural de los atributos en
el dataset) se usa la metaheuristica de la Mejor Busqueda Armaonica Global (Global-
best Harmony Search, GBHS).

GBHS se basa en la imitacion del proceso de improvisacion musical, donde los
musicos de Jazz improvisan los tonos de sus instrumentos en busca de un estado
perfecto de armonia [104]. Esta metaheuristica ademas incorpora el concepto de
inteligencia de enjambre para mejorar la calidad de los resultados de su proceso de
busqueda. GBHS tiene una estructura base que se conoce como la memoria
armonica (Harmony Memory, HM) que es similar a la poblacion de un algoritmo
genético, y tiene dos tareas fundamentales: 1) La inicializacién de la memoria
armonica (en algoritmos genéticos corresponde a la inicializacion de la poblacion) y
2) el proceso de evolucion, que se hace con un enfoque estacionario donde la
principal operacion se conoce como la improvisacion (en algoritmos genéticos
corresponde a la generacion de un descendiente) que crea una nueva solucion con
caracteristicas de multiples padres y algunas caracteristicas pueden ser generadas
aleatoriamente en el espacio de busqueda factible; esto ultima como si fuera una
mutacion.

GBHS requiere que el usuario defina ciertos parametros previo a su ejecucion, estos
son: 1) El tamafio de la memoria armonica (Harmony Memory Size, HMS) que en
algoritmos genéticos corresponde al tamafio de la poblacion; 2) el numero de
improvisaciones (Number of Improvisations, NI) que define el maximo numero de
nuevas soluciones o descendientes que se generaran en el proceso de busqueda;
3) La tasa de consideracion de la memoria arménica (Harmony Memory
Consideration Rate, HMCR) que en el proceso de improvisacion (creacion de una
nueva solucion o descendiente) define la probabilidad de tomar los valores de los
pesos de las soluciones ya existentes en la memoria armédnica; 4) Los parametros
ParMin (Pitch Adjustment Rate Minimum) y ParMax (Pitch Adjustment Rate

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
46



Algoritmo greedy para predecir el indice de servicio de pavimento basado en agrupacion y regresion lineal o
no lineal

Maximum) que se usan para definir la probabilidad de tomar el valor de un peso
perteneciente a la mejor armonia (solucion) de la memoria armonica [105], este
parametro es clave para darle la capacidad a la metaheuristica de comportarse
como un enjambre; 5) Los grupos de calidad obtenidos en el modelo CLR por el
algoritmo voraz y el numero de atributos (parametro p) independientes en el dataset
(todos excepto PSI). GBHS retorna los pesos de la mejor solucién, esto es, los
pesos que permiten que la mayor cantidad de registros obtengan un PSI predicho
que esta en el rango del PSI real £15% del PSI real, es decir el valor predicho se
parece mucho al valor real.

El Pseudocédigo 4 resume las tareas que hace la adaptacion de GBHS para definir
los pesos de los atributos. Las lineas 1 a 5 (ciclo “para”) se encargan de generar la
memoria armonica, esto es, un conjunto de HMS (este parametro se recomienda
como un numero entero entre 5 y 20) soluciones o armonias, donde cada una de
estas armonias esta compuesta por un vector (indice base cero) de tamafio p con
los pesos para cada atributo del dataset y un valor de Fitness o calidad de esos
pesos en relacion con el dataset de entrenamiento. En la linea 2 el método
GenerarPesosAleatorios se encarga de generar el vector de pesos asignando en
cada celda o casilla del vector un numero aleatorio entre cero y uno. Como estos
pesos al final deben sumar uno, se deben normalizar, para esto se suman todos los
valores inicialmente generados aleatoriamente entre 0 y 1 de las casillas del vector
de pesos y luego cada valor de cada casilla se divide por esa suma. La Figura 4
muestra un ejemplo de creacion de pesos aleatorios para una armonia. En la parte
superior se muestran los numeros generados aleatoriamente entre cero y uno sin
estar normalizados en su conjunto. Luego en la parte superior derecha se muestra
la suma de estos valores y en la parte inferior se muestra como los pesos se dividen
por esa suma para dejar los pesos aleatorios normalizados, es decir, sumando uno.

1.AGE 2.AADT | 3.TRUCKS | .. | 14.CATEGORY Suma de valores

Numeros

Aleatorios 0.09 0.05 0.1 .. | 0.04 0.8

1.AGE 2.AADT 3.TRUCKS .. | 14.CATEGORY

Pesos

Ponderados 0.09/0.8 | 0.05/0.8 | 0.1/08 .. | 0.04/0.8

4

Figura 4. Representacion de la distancia ponderada con los atributos del dataset.
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Entradas:
e HMS: Tamafo de la memoria arménica
e NI: Numero de improvisaciones que realiza GBHS. Complejidad
e HCMR: Tasa de consideracion de memoria armonica.
e ParMin: Tasa de ajuste de tono minima. 0 ((HMS +ND
e ParMax: Tasa de ajuste de tono maxima. * n*xp)
e GruposCalidad: Grupos de calidad reportados por el algoritmo voraz
e p: Numero de atributos en el dataset de entrenamiento.
Inicio
/I Inicializacion de la Memoria Arménica

1. Para i = 1 Hasta HMS Hacer 0 (HMS)
2, Pesos = GenerarPesosAleatorios () 0
3. Fitness = EvaluarCalidadEnModelo (Pesos) 0 (n* xp)
4. HM = AdicionarArmonia (Pesos, Fitness) o0
5. Fin Para
6. HM = OrdenarMemoriaArmonica (HM) //De mejor a peor armonia 0 I(Hl‘;lﬁws)

* log

// Evolucion estacionaria con un descendiente por iteracion
7. Para i = 1 Hasta NI Hacer 0 (NI
/I Improvisacion
8. Pesos = vector de p pesos en cero 0
9. PAR = ParMin + (ParMax-ParMin) * (i / NI) // Tasa de ajuste de tono o0
10. Para j = 0 Hasta p - 1 Hacer // nimero de pesos 0
11. Si r1 < HMCR Hacer // r1 es un numero aleatorio entre O y 1 o0m
12. Pesos [jl= HM [r2, j] // Toma el valor de una armonia en HM o0
[/l r2 es un numero entero aleatorio entre 0 y HMS - 1
13. Si r3 < PAR Hacer // r3 es un numero aleatorio entre 0 y 1 o0m
14. Pesos [j]= HM [0, j] // Toma el valor de la mejor armonia o0m
15. Fin Si
16. Si no
17. Pesos [j] = r4 factible // Valor aleatorio en el rango del atributo o0m
18. Fin Si
19. Fin Para
20. Pesos = Normalizar (Pesos) 0
21. Fitness = EvaluarCalidadEnModelo (Pesos) 0 (n* xp)
/l Remplazo

22, Si HM[HMS].Fitness es peor que Fitness Hacer o0m
23. HM[HMS] = (Pesos, Fitness) o
24, HM = OrdenarMemoriaArmonica (HM) 0 (HMS

* log HMS)
25. Fin Si o)
26. Fin Para
27. Retornar HarmonyMemory [0].Pesos

Fin

Pseudocédigo 4 Algoritmo para definicion de pesos basado en GBHS.

En la linea 3 y mas adelante en la linea 21 se calcula la calidad de los pesos en
relacién con el modelo CLR generado hasta el momento con el algoritmo voraz
(método EvaluarCalidadEnModelo). Evaluar la calidad implica tomar uno a uno los
registros del dataset de entrenamiento como registro de prueba, todos los registros
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del dataset en este momento estan repartidos en los Grupos de Calidad del modelo
CLR, luego para cada registro de prueba se le busca cual es el registro mas parecido
(algoritmo 1NN) en todos los grupos de calidad, sin comprarse con el mismo, y
cuando se encuentra ese otro registro mas parecido, se aplica el modelo de
prediccion de ese grupo para obtener el PSI predicho. El registro mas parecido se
calcula usando la distancia euclidiana ponderada usando los pesos de la actual
solucion (variable Pesos). Usando el valor del PSI predicho y el valor del PSI real
de cada registro se define si el PSI predicho esta en el rango del PSI real £15% del
PSl real, si esto es asi se cuenta como dentro del rango y al final se cuentan cuantos
registros estan en el rango y se divide en el numero total de registros y se multiplica
por 100 para obtener un porcentaje. Este porcentaje se convierte en el Fitness de
la armonia.

Ya contando con los pesos y su calidad (Fitness) esta nueva solucién o armonia se
agrega a la memoria armonica (linea 4). Repitiendo este proceso HMS veces se
logra la inicializacién de la memoria arménica (lineas 1 a 5). Luego, la memoria
armonica se ordena de mayor a menor con base en el valor de Fitness (linea 6),
logrando con esto que la mejor solucidon quede en la primera posicion del vector
(posicién cero usando vectores con indice base cero) y la peor solucion (la de menor
calidad) en la posicion HMS - 1. La mejor solucién es la que tiene mayor Fitness
(aptitud o calidad) porque entre mas cantidad de predicciones se hagan dentro del
115% del valor real de cada tramo de carretera, mejor se ajustan los pesos. La
Figura 5 muestra un ejemplo de una memoria armonica compuesta por 10
armonias.

La segunda parte del algoritmo realiza la mejora de las soluciones encontradas
hasta el momento. Como se mencion6é previamente, la improvisacion es la
operacion mas importante de GBHS, pero luego de que se crea una nueva solucion
con esta operacion se debe decidir si esta armonia debe ingresar a la memoria
armonica o si se debe descartar (operacidon de remplazo), y si esta nueva armonia
debe entrar a la memoria, se debe decidir cual otra armonia debe salir de esta (en
este caso la peor solucion), para mantener asi el tamano de la memoria armonica
constante.
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0 1.AGE 2.AADT 14.Category | £15%
0.09/0.8 0.05/0.8 0.04/0.8 90.1

1 1.AGE 2.AADT 14.Category | *15%
0.21/0.8 0.75/0.8 0.01/0.8 88.8
1.AGE 2.AADT 14.Category | +15%

9 1.AGE 2.AADT 14.Category | +15%
0.99/0.8 0.25/0.8 0.24/0.8 80.3

Figura 5. Representacion de la memoria armonica.

El bucle comprendido en las lineas 7 a 26 corresponde al numero de
improvisaciones que se realizaran en el proceso de mejora de la memoria armonica
y busqueda de la mejor solucién posible. La operacion de improvisacién se realiza
desde la linea 8 hasta la 20. En la linea 8 se crea el vector de Pesos con los p
campos inicializados en cero. Luego en la linea 9 se calcula el valor de la tasa de
ajuste de tono (PAR) de acuerdo con los parameros ParMin, ParMax, NI y el numero
actual i de la improvisacion. El valor de PAR inicia con el valor ParMin y termina con
el valor ParMax en un incremento lineal, esto busca que al principio el algoritmo
tenga en cuenta con muy baja probabilidad los valores de los pesos de la mejor
solucién encontrada, pero en la medida que aumentan las iteraciones de busqueda,
esta probabilidad aumente y de esta forma las nuevas armonias que se improvisen
se creen con mas pesos de la mejor solucion (armonia) encontrada hasta el
momento en cada iteracion (comportamiento de enjambre).

La operacion de improvisacién aplica tres reglas (lineas 11 a 18). Estas reglas se
aplican a cada uno de los pesos del vector de Pesos (bucle de la linea 10). La
primera regla que se puede aplicar ocurre con una probabilidad basada en el
parametro HMCR (este paramero se recomienda entre 0.7 y 0.95) y corresponde a
la asignacién del valor del peso de una armonia aleatoriamente seleccionada de la
memoria armonica (linea 12). Como se observa en la linea 12 el valor r2
corresponde a un numero entero aleatoriamente seleccionado entre 0 y HMS — 1,
incluidos los valores limites. La segunda regla es la que da el comportamiento de
enjambre al tomar el valor del peso de la mejor solucion (armonia) de la memoria
armonica (linea 14) y ocurre con una probabilidad PAR (se recomienda que este
parametro varie entre un minimo de 0.3 y un maximo de 0.7). La ultima regla se
aplica con una probabilidad 1 — HMCR y consiste en generar aleatoriamente el valor
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del peso entre 0 y 1. Esta ultima regla genera diversidad en el proceso de busqueda
y las dos primeras estan disefiadas para que la nueva solucién use valores de
diferentes padres de soluciones ya encontradas.

Terminado el proceso de creacion de la nueva armonia con base en el operador de
improvisacion, se procede a normalizar (linea 20) la nueva solucion con base en el
mismo proceso explicado previamente en el método GenerarPesosAleatorios
(ejemplificado en la Figura 4) y luego se procede a calcular la calidad de los pesos
ya normalizados para la nueva armonia (linea 21).

Con la nueva armonia (pesos y calidad o fitness) se realiza el operador de remplazo
(lineas 22 a 25). Primero. En la linea 22 se evalua si la peor solucion de la memoria
armonica cuenta con una menor calidad que la obtenida con la nueva armonia, si
esto es asi se procede a remplazar la peor solucidén con la nueva armonia (linea 23)
y luego a ordenar la memoria armonia de la mejor a la peor solucion basado en su
calidad (linea 24) de la misma forma como se hace en la linea 6. El proceso de
ordenamiento se puede remplazar por un proceso en el cual se busque la posicion
de la mejor y la peor solucidén, esto ultimo es mas rapido computacionalmente
hablando, aunque su aporte no es realmente significativo sabiendo que el tamafio
de la memoria armédnica es un numero entero pequefio, normalmente menor igual
a 20. Finalmente, la linea 27 retorna los pesos que se encuentran en la mejor
solucion que se encontré al terminar el proceso de busqueda y optimizacion.

Terminado el proceso de definicidn de pesos el modelo CLR queda completo. El
modelo CLR queda definido por un numero K de grupos de calidad, cada grupo de
calidad cuenta con los registros que lo conforman (los 14 atributos independientes
y el valor de PSI real como variable dependiente) y su modelo de prediccion.
Ademas del vector de pesos para los atributos independiente del dataset que
permite hacer la busqueda del registro mas parecido en los grupos usando el
algoritmo 1NN y la distancia euclidiana ponderada para definir a qué grupo
pertenece un nuevo registro.

3.4.5 Proceso de evaluacion del modelo CLR obtenido

El proceso de prediccion toma el conjunto de datos de validacidon
(DatasetValidacion) y a cada registro le busca el registro del modelo CLR
(compuesto por 1. grupos con sus modelos de regresion y 2. pesos ponderados de
los atributos) mas parecido usando 1-NN vy la distancia euclidiana ponderada con
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los pesos del modelo. Obtenido el registro mas parecido se toma el modelo de
regresion al que esta asociado ese registro y con este modelo se le calcula el PSI
predicho al registro de validacién. Con el PSI predicho y el PSI real del dataset de
validacion se calculan diversas métricas (P15, MSE, MAR, RMSE y NRMSE) que
son el resultado del proceso de evaluacion (ver Pseudocédigo 5).

El Pseudocédigo 5 muestra en detalle el proceso. Comienza recorriendo el
conjunto de datos de validacidon (DatasetValidacion) con un ciclo “para” en la linea
1, dentro del ciclo se llama la funcion MinDistanciaGrupo que recibe el registro
actual del conjunto de datos de validacion, los grupos definitivos y los pesos de los
atributos del modelo CLR, calcula cual es el registro mas similar y retorna el grupo
al que ese registro pertenece; este procedimiento se explica mas adelante. En la
linea 3 se obtiene el PSI real (variable Psi) del registro actual del dataset de
validacion. En las lineas 4 a 9 se calcula iteracion tras iteracion el mayor (PsiMax)
y menor (PsiMin) valor de PSI real en todos los registros del dataset de validacion,
datos que se requieren para el calculo del NRMSE. A continuacion se calcula el
valor de PSI predicho, es decir, se aplica el modelo de regresion lineal del grupo
que fue seleccionado en la linea 2 con los datos del registro actual de validacién.
Después en las lineas 11 a 13 se cuenta el registro en la estadistica P15 si el valor
de PSI predicho se encuentra en el rango del PSI real £15%. En la linea 14 se va
guarda el valor del PSI real menos el PSI predicho elevado al cuadrado para calcular
la métrica MSE. En la lineal 15 se guarda el valor absoluto del PSI real menos el
PSI predicho para calcular la métrica MAE. Una vez terminados todos los registros
del conjunto de datos de validacién, se procede a calcular y retornar las métricas
requeridas de la linea 17 a la 22 realizando las operaciones pertinentes para cada
una de ellas.

Para calcular la minima distancia y obtener el grupo al cual corresponde el registro
del conjunto de datos de validacion se utiliza el método MinDistanciaGrupo, este
procedimiento se puede ver en el Pseudocédigo 6. En la linea 1 se inicia con un
ciclo “para”, que recorre cada uno de los grupos definitivos. Dentro de este ciclo se
recorren uno a uno todos los registros del grupo definitivo actual (linea 2). Dentro
de este ciclo interno se llama a la funcion DistanciaPesos con los parametros del
RegistroValidacion, el registro actual del grupo definitivo actual (GrupoDefinitivo [ i
]-.Registro [ j ]) y los pesos del modelo CLR; esta funcidn se explica en el siguiente
parrafo. Luego en las lineas 4 a 7 se calcula cual es el mejor grupo (MejorGrupo),
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aquel donde se encuentra el registro que tiene la menor distancia euclidiana con el
registro de validacion. Finalmente en la linea 10 se retorna el grupo seleccionado
con su modelo de regresién que hacen parte del modelo CLR.

Entradas:
o DatasetValidacion: Conjunto de datos de validacion en formato ARFF
e GruposDefinitivos: Grupos finales, cada uno de ellos con su modelo de
regresion del modelo CLR.
e Pesos: Pesos entregados por GBHS como parte del modelo CLR.
. Complejidad
Salidas:
» P15: Porcentaje de registros cuyas predicciones se encuentran en el rango | g (m« n+p)
del valor real £15% de este valor.
e MSE: Error cuadratico medio (Mean Squared Error)
e MAE: Error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE)
e RMSE: Error cuadratico medio (Root-Mean-Squared Error, RMSE)
e NRMSE: Raiz del error cuadratico medio normalizada (Normalized Root-
Mean-Square Error, NRMSE)
Inicio
1. Para i = 0 Hasta DatasetValidacion.Tamario Hacer 0 (m)
2, GrupoSeleccionado = MinDistanciaGrupo (DatasetValidacion [i], 0 (n*p)
GruposDefinitivos, Pesos)
3 Psi = DatasetValidacion [ i ].ObtenerPSI () oM
4. Si i = 0 OR Psi > PsiMax Entonces oM
5. PsiMax = Psi 0 (1)
6 Fin Si
7 Sii =0 OR < PsiMin Entonces 0 (1)
8. PsiMin = Psi 0
9. Fin Si
10. PsiPredicho = GrupoSeleccionado.PredecirPSI| (DatasetValidacion[ i ]) 0
11. Si PsiPredicho > Psi*0.85 Y PsiPredicho < Psi*1.15 Entonces o0m
12. P15=P15 + 1 0 (1)
13. Fin Si
14. MSE = MSE + ( Psi - PsiPredicho "2 0
15. MAE = MAE + | Psi - PsiPredicho | // valor absoluto o
16. Fin Para
17. P15 = (100.0%*Inside15) / Dataset.Tamaiio (); o0m
18. MSE = MSE / DatasetValidacion.Tamafrio () o)
19. MAE = MAE / DatasetValidacion.Tamafrio () 0@
20. RMSE = RaizCuadrada(MSE) oM
21. NRMSE = RMSE / (PsiMax-PsiMin) 0
22. Retornar P15, MSE, MAE, RMSE, NRMSE 0 (1)
Fin

Pseudocédigo 5. Algoritmo de evaluacion de grupos definitivos.
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Entradas:

¢ RegistroValidacion: Registro individual del conjunto de datos de
validacion en formato ARFF

e GruposDefinitivos: Grupos finales, cada uno de ellos con su modelo de | Complejidad
regresion del modelo CLR.

e Pesos: Pesos entregados por GBHS como parte del modelo CLR. 0 (n+p)
Salidas:

e GrupoSeleccionado: Grupo al cual pertenece el registro mas parecido al
registro de validacién

Inicio
1. Para i = 0 Hasta GruposDefinitivos.Tamario Hacer 0 (GD)
2. Para j = 0 Hasta GrupoDefinitivos [ i ]. Tamafio Hacer O (Rs); Rs = n/GD
3. Distancia = DistanciaPesos (RegistroValidacion, 0®
GrupoDefinitivos [ i ].Registro [ j ], Pesos)
4. Si (i= 0 AND j = 0) OR Distancia < DistanciaMin Entonces (2EY)
S. DistanciaMin = Distancia oM
6. MejorGrupo = i 0 (1)
7. Fin SI
8. Fin Para
9. Fin Para
10. Retornar GrupoDefinitivo [ MejorGrupo | 0 (1)
Fin

Pseudocédigo 6 Algoritmo para definir el grupo con el que se debe predecir el PSI a un
registro de validacion o nuevo (MinDistanciaGrupo).

Para hallar la distancia (DistanciaPesos) entre dos registros se necesitan el registro
de validacion, un registro de algun grupo definitivo del modelo CLR y los pesos del
modelo obtenidos con GBHS. En Pseudocédigo 7 se muestra el procedimiento. En
la linea 1 se inicializa la variable Distancia, luego en la linea 2 se realiza un ciclo
para recorrer las variables o atributos que componen cada registro de datos (sin
incluir el PSI). Después se pregunta si la variable actual es numérica (linea 2), en el
caso de que sea verdadero entonces a la distancia se le suma el resultado de la
variable actual del RegistroValidacion menos el RegistroGrupo al elevarla al
cuadrado multiplicado por el peso de la variable (linea 4). En caso contrario, 6sea
que la variable no sea numérica (linea 5), en la linea 5 se verifica si las variables
RegistroValidacion[i] y RegistroGrupo[i] son diferentes, en caso de ser diferentes se
suma solo el valor del peso de esa variable a la distancia. Este proceso se realiza
para cada variable del registro y al final se retorna la raiz cuadrada de la distancia
obtenida (linea 10).
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Entradas:
¢ RegistroValidacion: Registro individual del conjunto de datos de
validacion. Complejidad
e RegistroGrupo: Registro individual de un grupo definitivo.
e Pesos: Pesos entregados por GBHS como parte del modelo CLR. 0 (p)
Salidas:
o Distancia: La distancia entre los dos registros de entrada.
Inicio
1. Distancia = 0 0 (1)
2. Para i = 0 Hasta Pesos.Tamario Hacer 0 (p)
3. Si RegistroGrupo.Attributos [ i ] es numérico entonces EY)
4. Distancia = Distancia + Pesos [ i ] * ((RegistroValidacion [i]— EY)
RegistroGrupo [ i ])*2)
5. Sino
6. Si RegistroValidacion [ i ] = RegistroGrupo [i ] EY)
7. Distancia = Distancia + Pesos][ i ] 0 (1)
8. Fin Si
9. Fin Si
10. Fin Para
1. Retornar RaizCuadrada (Distancia) 0 (1)
Fin

Pseudocédigo 7. Algoritmo para calcular la distancia entre dos registros
(DistanciaPesos).

3.5 Complejidad computacional

El algoritmo esta compuesto por la Fase 1, la Fase 2 y el calculo de los pesos de
los atributos con GBHS. A continuacién, se muestra el céalculo de la complejidad
computacional para cada uno de estos procesos. En la Tabla 2 primero se
presentan los parametros utilizados para el calculo de dicha complejidad.

3.5.1 Fase1

En el Pseudocodigo 1 en la columna de la derecha se presenta la complejidad
computacional linea por linea. En la linea 1 la complejidad es un valor constante
0(1), luego en la linea 2 la complejidad computacional depende de un ciclo
“‘mientras” y es igual a 0(c); c < n, después en la linea 3 se utiliza la complejidad
computacional de la regresion lineal de Weka que corresponde a (p?n + p3) [106].
La complejidad computacional del bloque comprendido entre las lineas 3 a 14
estaria dado por (p?n + p3) + nlog(n) + n+ (p?n + p®)+1+1+n+1+h, que
se puede resumir en 2(p?n + p3) + nlog(n) + 2n + 3 + h. Lo anterior se encuentra
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dentro de un ciclo “mientras” que depende del tamafio del conjunto de datos y este
tamafio se modifica internamente por cada iteracion y se define de la siguiente
manera ¢ * (2(p?n + p3) + nlog(n) + 2n + 4), obtenido asi una complejidad total

para la Fase 1 igual a O (pzn + p3 +nx log(n)) dado que c¢ es un nimero muy

pequefo en comparacion con n.

Tabla 2. Descripcion de parametros para el célculo de la complejidad.

Parametro | Descripcion
n Cantidad de registros (filas) en el conjunto de datos de entrenamiento
m Cantidad de registros (filas) en el conjunto de datos de validacion
p Numero de atributos (variables) independientes de los conjuntos de datos (todos
excepto el PSI)
GC Cantidad de grupos de calidad
GD Cantidad de grupos definitivos
h Cantidad de registros huérfanos
c Numero no predeterminado de ciclos a realizar
HMS Tamano de la memoria armoénica en GBHS
NI Numero de improvisaciones (descendientes) a generar en GBHS
3.5.2 Fase 2

La complejidad de esta fase 2 se puede ver por cada linea en la columna derecha
del Pseudocddigo 2. El bloque de lineas 2 y 3 tienen una complejidad de GC *
(p?n + p3) + 1. Este célculo se encuentra dentro de un ciclo “para” que comprende
a las lineas 1y 5 y esta regido por el valor de 0(h); h < n que corresponde a la
cantidad de registros huérfanos resultantes de la fase anterior, de esta manera el
calculo de la complejidad del método corresponde O(h = GC = (p*n + p?)).

3.5.3 Definicion de pesos con GBHS

La complejidad computacional de cada linea se puede ver en la columna derecha
del Pseudocédigo 4. La inicializacién de la memoria se realiza HMS veces y el
bloque interior (lineas 2 a 4) realiza unas operaciones con complejidad
computacional de (p + n? * p + 1), por lo que este bloque de lineas 1 a 5 cuesta en
total O(HMS = (p + n? * p + 1)). En la linea 6 se ordena la memoria armonica con
un costo de 0 (HMS = log HMS) que en general es minimo ya que la memoria
armonica es pequefa, al ser HMS un valor pequefo (entre 5y 20). Con lo anterior
se puede decir que la inicializacion tiene un costo de O (HMS = n? = p). El bloque de
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improvisaciones se realiza NI veces y agrupa las lineas de la 7 a la 26 donde el
costo importante lo establece la linea 21, que corresponde a la evaluacion de la
calidad del vector de pesos del improviso y tiene un costo de 0 (n? = p). Es asi como
la fase de improvisacion o evolucion tiene un costo total de 0 (NI * n?  p). En este
bloque también se desestima el costo del ordenamiento de la memoria arménica
por ser minimo. Sumando el costo de las dos fases (inicializacion e improvisacion)
el costo total de la definicién de pesos es de O((HMS + NI) = n? = p).

3.5.4 Construccion completa del modelo CLR

El Pseudocédigo 3 también muestra en la columna derecha la complejidad de las
operaciones realizadas. La complejidad de este algoritmo la gobiernan unas
cuantas lineas, a saber: 1) La linea 2 que tiene una complejidad de
0 (p?>n + p® +nlog(n)); 2) La linea 6 que tiene una complejidad de O (h * GC *
(r?n + p?)) y se realiza en el marco de un ciclo con citeraciones donde este nimero
es muy pequefio, por lo que el costo de este bloque de loégica es de
0(h * GC = (p*>n + p?)); 3) La linea 12 con una complejidad de 0(GC * (p?*n + p° +
nlog(n))) que se ejecuta GC veces (linea 9) en el marco de un ciclo con citeraciones
donde este numero es muy pequefio, por lo que el costo de este bloque de logica
es de 0(GC? = (p?>n + p3 +nlog(n))); Y la linea 22 que tiene una complejidad de
0 ((HMS + NI) = n? = p). De estos 4 componentes, el primero y el tercero se pueden
agrupar en uno solo que al unirse con el segundo da como resultado
0 ((GC?* + h*GC) * (p?>n + p3)+ GC? xnxlog(n)))dondeh <nyGC Kn por lo
que la expresion se puede reducir a O (h#*GC*(p?n + p3) + GC? xn =«
log(n))) donde h < ny GC < n. A este resultado se agrega el ultimo componente y
se tiene la siguiente complejidad O (h * GC * (p?>n + p3) + GC* xn « log(n)) +
(HMS + NI) * n? xp)donde h <ny GC < n.

3.5.5 Uso del modelo CLR en produccién

Dado un nuevo registro, predecir su valor de PSI implica llamar al método
MinDistanciaGrupo (ver Pseudocoédigo 6) que tiene un costo de O (n * p) y aplicar
el modelo de regresion del grupo seleccionado que tiene una complejidad de 0 (1).
Por lo que la complejidad del uso del modelo CLR propuesto en un entorno de
produccion es equivalente a O (n * p).
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3.5.6 Evaluacion del modelo CLR

El proceso de evaluacidn consiste en evaluar m registros del dataset de validacion,
donde el costo de evaluar un registro es de 0 (n * p) y teniendo m registros en el
dataset de validacion el costo total es de O (m * n * p) mas los costos asociados a
los célculos de las métricas de calidad (MSE, MAE, RMSE y NRMSE) que son
minimos, por lo que el costo total del proceso de evaluacién es de 0 (m * n * p).
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CAPITULO 4

4 Experimentacion

El algoritmo se implementé usando el entorno de desarrollo integrado (IDE)
NetBeans en la version 8.2 con el lenguaje de programacion Java version
“1.8.0.131” y la libreria Weka-stable-3.8.0.jar [107]. La libreria de Weka sirvié para
la lectura de datos, procesamiento de datos, definicion del modelo, entre otros. El
cédigo fuente de esta implementacion se encuentra disponible en
https://gitlab.com/pacho328/paviments-greedy-weigths-gbhs donde también se

encuentran las librerias necesarias y un archivo “readme.md” con los pasos para su
uso.

4.1 Afinamiento de parametros

Para establecer la configuracion de los parametros de entrada del algoritmo greedy
se probaron 288 combinaciones que resultan de iterar el parametro
MinimoRegistros con un valor inicial de 1.400 hasta 1.600, el parametro
MaximoRegistros de 2.800 hasta 3.200, ambos parametros con un incremento de
200 por cada iteracion. Ademas, el parametro ErrorPromedioAceptado que inicia
con un valor de 0,02 hasta un valor de 0,035 y el parametro ErrorPromedioAdicional
que inicia en 0,03 hasta el valor de 0,065, ambos parametros con incremento de
0,005 por iteracion. En la Tabla 3 se muestran los valores de los parametros de
entrada que generaron el mejor resultado.

Tabla 3 Valores de los parametros de entradas del algoritmo greedy

Parametro Algoritmo Greedy | Valor
MinimoRegistros 1.600
MéaximoRegistros 3.000
ErrorPromedioAceptado 0,02

ErrorPromedioAdicional 0,065
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En la Tabla 4 se muestran los valores utilizados en GBHS para esta investigacion.
Valores que son tomados de las recomendaciones encontradas en el estado del
arte.

Tabla 4 Valores de los parametros de GBHS

Parametro GBHS Valor
HMS 10

NI 100
HCMR 0.85
ParMin 0.1
ParMax 04

4.2 Clusterwise NonLinear Regression

Para realizar el estudio de una propuesta no lineal, en esta investigacion
inicialmente se realizé una transformacion a los datos aplicando logaritmo natural a
cada uno de los atributos numéricos de los data sets de entrenamiento y validacion
(17.643 registros), después se modifico la Iégica de validacion y el cédigo fuente del
algoritmo greedy propuesto, adicionando una operacién de antilogaritmo en el
proceso de validacion, con estos cambios se vuelve a lanzar el algoritmo greedy,
dando como resultado el mismo dataset de entrenamiento. Los resultados del uso
del modelo no lineal (CNLR) no fue satisfactorio ya que no puedo realizar mas de 1
grupo, por ende este enfoque no se tomé en cuenta en la comparacion con el
modelo lineal propuesto y los reportados en el estado del arte.

4.3 Resultado obtenido y comparacion

Iniciando la experimentacion se realizé un modelo base utilizando la funcion de
regresion lineal de la libreria de Weka sin realizar ninguna modificacion a los
conjuntos de datos de entrenamiento y validacién. Este proceso arrojé 3.005 valores
de prediccion de PSI correspondientes a cada registro del conjunto de datos de
validacion; con esto se calculd el porcentaje de registros que se encuentran en el
rango del PSI real £15% de este valor con un resultado igual a 89%. Revisando la
literatura, se observd que este porcentaje supera los trabajos previos de Khadka et
al. tal como se muestra en la Figura 6. Esta figura presenta los resultados (PSI real
vs PSI predicho) organizados en tres partes, la parte (a) muestra el modelo base
lineal que se desarrollé en esta investigacién, la parte (b) muestra los resultados
obtenidos por [7] usando 6 grupos con modelos lineales (6 grupos) con un resultado
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de 74% y la parte (c) muestra el enfoque no lineal de [7] con 5 agrupaciones con un
resultado de 81%. Se evidencia que los enfoques previamente presentados por
Khadka et al. no superan al modelo base lineal que cuenta con un 89% de puntos
dentro del rango de +15% del valor PSI real.

Modelo base lineal Modelo lineal Modelo no lineal con
con 6 grupos ) 5 grupos

PSI Predicho
w

Puntos dentro del
+15% de error: 74%

Puntos dentro del
+15% de error: 89%

Puntos dentro del
+15% de error: 81%

T
1 2 3 4 :
PSI Real PSI Real PSI Real

(a) (b) (c)

1 2 3 4 5 ] 2 3 4 5

0]

Figura 6. Modelo base lineal (a), modelo lineal (CLR) con 6 grupos propuesto por Khadka
et al.(b) y modelo no lineal (CNLR) con 5 grupos propuesto por Khadka et al.

A continuacion, en la Figura 7 se puede observar en la parte (a) la grafica
correspondiente a los resultados del algoritmo propuesto en este documento. El
algoritmo generd 6 grupos con modelos de regresién lineal y obtuvo un 95% de
puntos dentro del £15% del PSI real. Los resultados obtenidos con el modelo CLR
propuesto en este trabajo de grado son superiores a la propuesta lineal (CLR) de
[7] en un 21%, a la propuesta no lineal (Clusterwise No Lineal Regression, CNLR)
de [7] en un 14% y al modelo base lineal en un 6%. Es preciso comentar que los
modelos propuestos por Khadka et al. se desarrollaron con el algoritmo de recocido
simulado que evoluciona agrupaciones con un numero especifico de grupos; luego
analizan los resultados de distintos numeros de grupos y se selecciona el de mejor
calidad basada en el indicador BIC (Bayesian Information Criterion).

La Figura 7 muestra en la parte (b) el modelo base lineal y facilita el analisis visual
con respecto al modelo propuesto en esta investigacion; se evidencia en el grafico
del modelo lineal con 6 grupos propuesto que tiene los puntos mas cerca de la linea
diagonal, evidenciando sus mejores resultados. Buscando evaluar el uso de
modelos no lineales, los datos de los data sets de entrenamiento y validacion se
transformaron usando logaritmo natural para todos los atributos numéricos para que
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al crear el modelo de Weka se generara un modelo base no lineal. Los resultados
de este modelo base no lineal tienen menor calidad que los otros dos modelos.
Tomando estos datos transformados también se ejecutd el algoritmo propuesto en
esta investigacién y los resultados tampoco fueron mejores por lo que no se
presentan. Es preciso comentar que para el proceso de evaluacién de los modelos
se aplicé el antilogaritmo a la variable PSI para comparar apropiadamente los
resultados obtenidos.

Modelo lineal propuesto Modelo base lineal Modelo no lineal
con 6 grupos

5 1 n 5 5
oot 7
4 - 4 4 4 ‘.:*‘ g
o ail'e 5
2 o g
) 3 31 s
£ ,
= £
z £
o 2 24 &Y <
o X 5“" < Q}‘o
o Puntos dentro del Puntos dentro del e Puntos dentro del
» +15% de error: 95% +15% de error: 89% 1 P +15% de error: 72%
; 1 4
1 1 T
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
PSI Real PSI Real PSI Real

(a) (b) (0

Figura 7 Modelo CLR propuesto (a) y modelo base (b), modelo no lineal propuesto (c).

La Tabla 5 muestra otras métricas de comparacion del modelo propuesto y de los
modelos base lineal y no lineal y los modelos lineal y no lineal desarrollados por [7].
Los resultados estan ordenados empezando con los mejores al lado izquierdo y los
peores al lado derecho. Es preciso sefalar que para las métricas MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root-Mean-Square Error) y NRMSE (Normalized RMSE)
los valores mas bajos reflejan mejores resultados. Por otro lado, para la métrica
“+15% del PSI real” entre mayor sea el valor, mejor es el resultado del modelo.
Debajo de cada valor de las métricas de los modelos con los que la propuesta se
compard, aparece entre paréntesis el porcentaje de mejora que logra la propuesta
frente al estado del arte y los modelos base.

El modelo CLR lineal propuesto en este trabajo es mas complejo que los modelos
base (lineal y no lineal) ya que define 6 grupos, mientras que los modelos base
tienen solo uno, es decir el dataset de entrenamiento completo, pero mejora en
todas las métricas, entre un 36% y un 57.9% mejor en MAE, entre un 29% y un 49%
mejor en RMSE, entre un 25% y 47.1% mejor en NRMSE y entre un 6.7% y un
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31.9% en la métrica del “£15% del PSI real”. En relacion con los modelos CLR y
CNLR del estado del arte, los resultados son aun mejores en todos los valores de
las métricas, en relacion con el modelo lineal no hay diferencia en numero de
agrupaciones, por lo que tiene el mismo nivel de complejidad y la diferencia con el
modelo CNLR no es significativa es solo de 1 grupo, pero el modelo CNLR es mas
complejo en su interpretacién por ser no lineal.

Tabla 5. Métricas del comportamiento de la prediccién del PSI.

Modelo Lineal Modelo Modelo CNLR Modelo CLR de Modelo

Medida Propuesto con 6 Base Khadka et al. con Khadka et al. con Base No
agrupaciones Lineal 5 agrupaciones 6 agrupaciones Lineal
0,25 0,33 0,36 0,38
MAE 0,16
(36%) (51.5%) (55.6%) (57.9%)
0,35 0,41 0,47 0,49
RMSE 0,25
(29%) (39%) (46.8%) (49%)
0,12 0,15 0,17 0,17
NRMSE 0,09
(25%) (40%) (47.1%) (47.1%)
89% 81% 74% 72%
+15% del PSI real 95%
(6.7%) (17.3%) (28.4%) (31.9%)

La Tabla 6 muestra el numero de registros de cada grupo y el coeficiente de
correlacion de los modelos de regresion lineal de cada grupo en el entrenamiento.
Como se puede apreciar, todos los grupos cuentan con 1600 o mas registros y
tienen un coeficiente de correlacién igual o superior a 95% excepto por un grupo
que tiene un valor de 89%. Contar con esos valores de correlacion altos permiten al
modelo tener buenos resultados sobre el dataset de validacion.

Tabla 6. Resultados de numero de registros y coeficiente de correlacion por grupo.

Grupo | Grupo | Grupo | Grupo | Grupo | Grupo
1 2 3 4 5 6
Numero de
registros 2750 2497 2610 1769 2618 2394
Coeficiente de
correlacion 98% 95% 89% 98% 96% 96%

Para evaluar el tiempo de ejecucidon de las propuestas, estas se ejecutaron en el
mismo servidor (n1-highcpu-8, 8 CPU virtuales, 7.2 GB de memoria de Google
Cloud Platform). La implementacién de [7] que esta programada en R tomé 25 horas
de ejecucidn para construir un modelo con 6 grupos, esto implica que su ejecucion
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completa demoraria aproximadamente 375 horas (15.6 dias) para evaluar desde 2
hasta 16 grupos y de esos modelos seleccionar la mejor opcién conforme lo
plantean los autores. La implementacién del modelo CLR propuesta en este trabajo
se ejecutd en 24 horas con 47 minutos probando diferentes combinaciones de
valores de ErrorPromedioAceptado y ErrorPromedioAdicional (un total de 37
combinaciones) lo que significa que una sola ejecucion tan solo demora 40 minutos,
aproximadamente. Es claro que la construccion del modelo CLR propuesto en este
documento, ademas de tener mejor calidad se demora mucho menos tiempo, tan
solo el 0.7% del tiempo que ocupa la propuesta de Khadka et al. En el caso del
modelo base se utilizé la herramienta Weka en la version 3.9.4 en un computador
con un procesador de 2.5 GHz Intel Core i5 de dos nucleos y 16 GB de memoria; la
construccion del modelo base lineal demord 0.82 segundos y 0.17 segundos para
la evaluacion. La construccion del modelo base no lineal demoré 0.32 segundos y
0.39 segundos para la evaluacién (sin incluir el tiempo de la transformacién de los
datos).

Los coeficientes de cada grupo del modelo CLR obtenido con el algoritmo propuesto
se presentan en la Tabla 7 y en la siguiente seccion se analizan.

4.4 Analisis de los coeficientes de los modelos

A continuacion, se analiza el resultado de los modelos de cada grupo con relacion
al PSI. Las variables aadt y trucks no influyeron en ninguno de los modelos; se
requieren analisis mas profundos para definir si realmente no tienen relacién directa
con el PSI u otras variables ya incluidas en el dataset aportan mas informacién que
estas. La variable de elevacion (elevation) no influye en el valor del PSI y en este
sentido esta conforme a lo expresado por los expertos del area. Para estas tres
variables se pueden observar coeficientes de cero o cercanas a cero en los modelos
de los seis grupos obtenidos.

Se puede observar que cuando un segmento de pavimento ha tenido una reparacién
o mantenimiento de dos afos o menos (atributo age) su impacto en el valor de PSI
es positivo en todos los grupos. También se puede notar en la mayoria de los grupos
que el aumento en el tiempo de la ultima intervencidn (reparacién o mantenimiento)
este valor impacta negativamente sobre el valor de PSI, lo que en general
corresponde con lo esperado. Es preciso notar que el grupo 2 con edad 7 y el grupo
3 con edades de 7, 8 y 9 no siguen esta tendencia, lo que puede deberse a la

Ing. Francisco Anacona Campo (Autor), PhD. Carlos Cobos (director), PhD. Martha Mendoza (codirectora)
64



Algoritmo greedy para predecir el indice de servicio de pavimento basado en agrupacion y regresion lineal o
no lineal

combinacion con otros factores registrados o no en el dataset como el tipo de
intervencion, el tipo de pavimento, la calidad de los materiales, entre otros.

El atributo de precipitaciones (precip) influye negativamente en el valor de PSI en
todos los grupos, aspecto que corresponde a lo esperado, ya que a mayor cantidad
de precipitaciones se deteriora mas la calidad del pavimento.

El atributo de temperatura minima (min_temp) afecta negativamente el PSI solo al
grupo 6, en los demas grupos los afecta positivamente. El atributo de temperatura
maxima (max_temp) influye positivamente en el PSI de los grupos 4 y 6 mientras
que en los demas grupos lo afecta negativamente. Se espera que entre mayor sea
la temperatura el pavimento se torne mas fragil y se deteriore mas, con lo que el
PSI tiene una tendencia a bajar, es decir, con altas temperaturas existe mas
probabilidad de deterioro del pavimento. En ambos casos el grupo 6 sobresale como
excepcion a este comportamiento.

En la variable de dias humedos (wet_days) se observa que los grupos 2 y 3 tienen
un efecto negativo en el PSI mientras que en los otros grupos es positivo. Estos dos
grupos tienen en comun que su valor de intercepto es relativamente mas alto
(7.9970 y 9.5581 respectivamente) que el de los otros grupos, los cuales estan entre
2.2933 y 5.6360. Teniendo en cuenta que el dataset no contiene datos sobre el tipo
de pavimento, es posible que el efecto de esta variable no contemplada este
distorsionando en estos grupos el coeficiente de regresion para esta variable.

La congelacion del pavimento (freeze_thaw) influye de manera negativa al PSI en
cuatro de los seis grupos, lo que es esperado ya que al congelar y descongelar los
materiales del pavimento se expanden sus componentes, lo que produce roces que
deterioran la calidad del pavimento. A los grupos 1y 2 esto no los afecta

Las abolladuras (rut_depth) influyen negativamente en todos los grupos, puesto
que entre mas abolladuras existan en un segmento de pavimento mas sera su
deterioro y esto causa un efecto negativo en el valor del PSI. Este atributo tiene mas
influencia negativa que todos los atributos relacionados con el clima, como se ve en
la Figura 8. La Figura 9 muestra como las abolladuras influyen mucho en todos los
grupos, mas que el atributo de edad en la mayoria de los casos.

Cuando los segmentos de pavimentos son de una linea (number of lanes = 1) el
efecto es positivo sobre el PSI, a diferencia de los segmentos de pavimento de dos
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lineas (number of lanes = 2) y de tres lineas (number of lanes = 3), esto debido a
que estos dos ultimos tienen mayor trafico de vehiculos no solo de pasajeros sino
de carga con mucho mayor peso.

Tabla 7. Resultados de los modelos por grupo

Variable Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupo5 Grupob6
age=0 0.1440 0.1789 0.2057 0.0737 0.1275 0.1491
age=1 0.0937  0.0912 0 0.0983 0.1424 0.0810
age=2 0.0262 -0.0375 -0.0919 0.0784 0.0890 0.0865
age=3 0.0334 0 -0.0914 0.0579 0.1207 0
age=4 -0.1083 -0.1847 -0.2438 -0.0192 0 0.0342
age=5 -0.0282 -0.0199 -0.1655 0.0203  0.0527 0
age=6 -0.1269 -0.1467 -0.2146 -0.0852 -0.0338 -0.0626
age=7 -0.1992  0.1527 0.8787 -0.5707 -0.7634 -0.4630
age=8 -0.3787 -0.1528 0.3899 -0.6063 -0.5892 -0.6439
age=9 -0.2333  -0.0512 0.7104 -0.7467 -0.6609 -1.2133
age=10 0 -1.2393 -1.3968 0 -0.7103
aadt 0 0 0 0 0 0
trucks 0 0.0001 0.0001 0 0 0.0001
elevation 0 -0.0001 -0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
precip -0.0224 -0.0128 -0.0134 -0.0510 -0.0477 -0.0051
min_temp 0.0166  0.0282  0.0025 0.0097 0.0193 -0.0201
max_temp -0.0289 -0.0648 -0.0672 0.0031 -0.0226  0.0312
wet_days 0.0005 -0.0061 -0.0070 0.0087 0.0040 0.0025
freeze_thaw 0 0 -0.0055 -0.0009 -0.0007 -0.0007
rut_depth -1.2954 -1.8379 -1.7141 -0.7785 -0.8373 -0.7546
number_of lanes=1  0.1056  0.1913 0.1746 -0.0108 0 0.0724
number_of_lanes=2 -0.0879 -0.1635 -0.3065 0 -0.0608 -0.0386
number_of_lanes=3  -0.1294 -0.1970 0 0 0 -0.2081
sys_id=1 (IR) 0.0732 -0.2283 -0.4032 0.3667 0.3315 0.2262
sys_id=2 (NHS) 0 0.0924 0.1768 -0.1025 -0.1146 -0.0948
sys_id=3 (STP) -0.0732  0.0987 0.0990 -0.3430 -0.2301 -0.1014
f_class=1 -0.1737 0.0344 0.1226 -0.2040 -0.1741 -0.2232
f_class=2 0.0685 -0.0498 -0.3919 0.1644 0.1566  0.3210
f_class=3 -0.0578 0 -0.0561 0.0312 0.1011 0.1173
f_class=4 0.0597  0.0588 0 03039 0.2199 0.1939
f_class=5 -0.2207 -0.1414 -0.1262 -0.0316 -0.1592  0.1270
f_class=6 -0.3695 0.0756 0.0926 -0.6217 -0.6018 -1.2740
f_class=7 0 -0.1185 -1.6062 0.4813 0.2779  0.4400
category=1 0.2163 0.4139 0.6372 0.0139 0.0877  0.2058
category=2 0.0731 0.0962 0.0636 0.0971  0.1557  0.1088
category=3 0.0150 -0.0824 -0.1620 0.1750 0.2189 0.0531
category=4 -0.2872 -0.0661 0.3988 -0.5428 -0.4961 -0.8923
category=5 -0.4758 -0.6437 -0.9798 -0.2331 -0.2714 -0.0807
intercepto 5.6360 7.9970 9.5581 3.1913  4.8759  2.2933
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CAPITULO 5

5 Conclusiones y trabajo futuro

En esta investigacion se propuso un algoritmo voraz que de forma incremental crea
grupos de registros con sus modelos de regresién lineal asociados los cuales
permiten predecir el valor de PSI de un tramo de pavimento basado en catorce (14)
variables explicativas. Los modelos de predicciéon que cumplen un nivel minimo de
correlacion se aceptan para formar parte de un grupo selecto y temporal de grupos
de calidad (Fase 1). Luego los registros que no lograron formar parte de los grupos
de calidad se incluyen en forma iterativa en los grupos de calidad donde mejore el
coeficiente de correlacion o disminuya en menor valor dicho coeficiente de
correlacion (Fase 2). Después las dos fases interactuan intercaladamente hasta que
los grupos incluyan todos los registros y todos los grupos tengan un nivel minimo
de calidad (medida en coeficiente de correlacién) y un numero minimo y maximo de
registros. Para poder definir a qué grupo debe pertenecer un nuevo registro, primero
se usa el algoritmo 1NN con la distancia euclidiana ponderada para identificar el
registro mas similar en sus caracteristicas, luego con el modelo de regresion del
grupo de ese registro similar se puede calcular el valor de PSI del nuevo registro.
Para poder definir los pesos de las variables en el calculo de la distancia euclidiana
ponderada se adapté el algoritmo GBHS.

Los resultados del modelo CLR propuesto en la presente investigacidn mostraron
tener una mejor calidad que la presentada por un modelo base lineal, un modelo
base no lineal y dos propuestas de la literatura que usan el enfoque CLR y CNLR.
Los resultados se midieron con las métricas MAE, RMSE, NRMSE vy el +15% del
PSI real. En todos los casos, el modelo CLR propuesto obtuvo mejores resultados;
ademas de tener en cuenta la simplicidad de los modelos, ya que de esta manera
la comprensién y el uso de modelos a nivel productivo es sencillo, sin necesidad de
utilizar herramientas o frameworks complejos para hace uso productivo de los
modelos.
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El algoritmo propuesto obtuvo una mejora significativa en la reduccion del tiempo
de ejecucion frente a las propuestas CLR y CNLR del estado del arte. La
complejidad computacional en la Fase 1 es relativamente baja, mientras que la de
la Fase 2 es alta, por lo que es preciso como trabajo futuro revisar formas mas
eficientes de realizar esta fase sin perder calidad en los resultados. La complejidad
en la fase de uso productivo del modelo CLR propuesto es baja aunque también es
susceptible de mejoras, por ejemplo haciendo uso de programacién paralela.

En los modelos obtenidos, los atributos aadt, truck aparentan no tener relevancia
en los modelos de regresion lineal obtenidos, esto se puede deber a la variable
categoria que prioriza los segmentos de pavimentos y pueden tener mayor cantidad
de reparaciones, que a su vez puede ser debido a la importancia de la carretera y
el nivel de priorizacién del pavimento que se clasifica basado en la cantidad de
trafico de una via. El atributo elevation no influye en el modelo ya que no afecta al
deterioro del pavimento. Por otro lado, el atributo que mas influye negativamente en
todos los modelos son las abolladuras (rut_depth), es claro que entre mas
abolladuras tenga los segmentos de pavimento esto influirda de manera negativa en
el valor del PSI.

Como trabajos futuros, se espera utilizar este algoritmo en otras aplicaciones o
conjuntos de datos, por ejemplo, en la caficultura para poder predecir el rendimiento
de los cultivos de café dependiendo de factores como el clima, caracteristicas de
las semillas, practicas de cultivo y caracteristicas del suelo. Siguiendo con el tema
de pavimentos se espera aplicar este modelo utilizando datos de las carreteras de
Colombia, se espera que los datos se puedan conseguir de las diferentes
concesiones viales. Adicionalmente se espera modificar la metaheuristica GBHS o
utilizar otra metaheuristica para obtener los pesos de los atributos.
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