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Capitulo 1

Introduccion

Aunque las autopistas fueron concebidas para proporcionar movilidad ilimita-
da a los usuarios. Actualmente, esta movilidad se ha restringido seriamente de-
bido a que el nimero de vehiculos que transita por ellas se ha incrementado
[Papageorgiou et al., 2002]. Esto ha motivado que se realicen trabajos para modelar
el trafico vehicular utilizando diferentes técnicas, con el propédsito de auxiliar en el
diseno de sistemas de control para mejorar la eficiencia en el uso de estas autopistas.
Sin embargo, a pesar del extenso trabajo realizado, el modelado de trafico vehicular
sigue presentando problemas abiertos.

El tréfico en autopistas normalmente se mide mediante detectores de paso sen-
cillos o dobles colocados en el pavimento, que arrojan datos de la acupacion o flujo
vehicular y sobre la longitud efectiva de los vehiculos. Estas mediciones se pueden
convertir en cantidades macroscépicas como la densidad y la velocidad vehicular
[Munoz et al., 2003].

Una forma de modelar el trafico consiste en definir celdas que representen frag-
mentos de longitud conocida de la autopista. Con ello se puede analizar el compor-
tamiento del trafico, la influencia de rampas de entrada y salida, la densidad y el
flujo de las diferentes celdas y observar asi cambios discretos en secciones de interés
de la carretera [Daganzo, 1994].

Existen propuestas que utilizan herramientas de sistemas adaptables para llevar
a cabo el modelado de trafico vehicular. En particular, resulta de interés encontrar
descripciones autoajustables en funcién de mediciones del flujo, la acupacion o la
velocidad, que describan las relaciones entre estas variables. La mayor parte de los
modelos existentes se ajustan de manera empirica y son dificiles de calibrar.
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Las redes neuronales recurrentes son ttiles para modelar fenémenos dinamicos
no lineales [Fausett, 1994, Hassoon, 1995, Haykin, 1999, Nelles, 2001] y no han sido
aplicadas para representar el trafico vehicular. Esta tesis plantea explorar su uso
para representar relaciones flujo-densidad.

1.1. Hipdtesis

» En esta tesis se considera que el trafico vehicular se comporta segiin un modelo
macréscopico donde las variables importantes son la densidad, la velocidad y
el flujo vehicular.

= Se parte del supuesto de que el problema global de asignacion de trafico en
una red de autopistas ha sido resuelto previamente mediante la aplicacién de
herramientas matematicas apropiadas, en particular aquellas relacionadas con
la programacién dindmica y la teoria de colas * .

» Como en la operacion de cualquier politica global de asignacién de trafico en
una red de autopistas se presentan perturbaciones que devian el estado de la
red de su condicién éptima, se requieren algoritmos de control de acceso local
que regulen los valores de la densidad y el flujo en la vecindad de una rampa
de acceso alrededor de los valores 6ptimos.

= La relacion flujo-densidad tiene una dindmica interna no lineal y su compor-
tamiento es muy importante en las estrategias locales de control.

» El conocimiento de esta representacién flujo-densidad es ttil en aplicaciones
que persiguen control local en rampas de acceso.

» Las redes neuronales recurrentes son adecuadas para representar fenémenos
dindmicos no lineales, en particular son utiles para representar la relacién
entre flujo y densidad.

No se encontr6 en la literatura revisada [Kleinrock, 1975, Di Fabbraro et al., 1995,
Zhang and Recker, 1999, Ziliaskopoulos, 2000, Chang and Li, 2002], ni al entrevistarse con exper-
tos en trafico, que la teoria de colas se utilizara con frecuencia en la solucién de los problemas
globales de asignacién de tréfico.
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1.2. Objetivo

= En esta tesis se propone aplicar una red neuronal recurrente al modelado de
relaciones flujo-densidad en una seccion finita de una autopista.

» El trabajo plantea comparar esta forma de modelado con datos de trafico
obtenidos de algunas ciudades que poseen sistemas de medicién en linea de
trafico vehicular y verificar la calidad de la aproximacion con datos reales de
tréafico.

1.3. Alcances

El modelo de redes neuronales recurrentes para representar la relacion flujo-
densidad se empleara en un grupo de secciones de una autopista que cuente con los
sensores apropiados para proporcionar la informacién de entrada a la red neuronal.
No se plantea aplicar éste modelo en una red de autopistas.

El trabajo no considera el manejo local de colas que puedan ocurrir al aplicar
una estrategia local de regulacion. Se supone que el manejo de estas colas ha sido
resuelto con una estrategia global de asignacion de trafico [Zhang and Recker, 1999,
Hegyi et al., 2002].

1.4. Relevancia

La congestion recurrente en las autopistas tiene importantes impactos sociales,
econémicos y ambientales. Mejorar el uso de las vias de transporte requiere contar
con modelos dinamicos de trafico vehicular. Con este trabajo se pretende obtener
descripciones auto-ajustables en funcién de mediciones de flujo, acupacién o velo-
cidad que ajuste datos reales de trafico vehicular. Es de especial interés que estos
modelos sean auto-ajustables para evitar la necesidad de calibrarlos frecuentemente.
En este sentido el trabajo de tesis contribuye al desarrollo de herramientas analiticas
para auxiliar en el disefio y control de autopistas y vias rapidas.
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1.5. Metas

Contar con un modelo de red neuronal recurrente que sea capaz de representar
la relacion flujo-densidad del tréfico vehicular y realizar una serie de simulaciones
numéricas que sirvan para comparar los resultados obtenidos con datos reales de
tréafico.

1.6. Metodologia

Se atacara el problema de modelado de una seccién de autopista a través de una
red neuronal recurrente y se considerara que los datos se ajustaran en funcién de
mediciones de acupacion para obtener como salida funciones de flujo o velocidad.
Ademis, se deberan comparar las salidas de las redes neuronales con datos de trafico
obtenidos de campo, para ello se realizaran las siguientes actividades:

s Se estudiara el modelo de transmision por celdas y algunos modelos derivados
de él como medio para representar el comportamiento macroscépico del trafico
vehicular.

= Se hara una revision de los modelos de redes neuronales para determinar una
topologia apropiada.

= Se representara los datos reales de un grupo de secciones de una autopista en
la topologia seleccionada.

» Se probard por simulacién la calidad de la aproximacién de la red neuronal
recurrente a los datos reales y se propondran los ajustes necesarios en la to-
pologia seleccionada.

1.7. Organizacién de la tesis

Esta tesis se desarrolla de la siguiente manera: el capitulo 2 describe los concep-
tos basicos de trafico vehicular. El capitulo 3 contiene las descripcién de las redes
neuronales recurrentes y sus algoritmos de aprendizaje. El capitulo 4 describe el
desarrollo del modelado del trafico vehicular mediante redes neuronales recurrentes,
las observaciones y los resultados obtenidos. Por ultimo el capitulo 5 incluye las
conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Trafico vehicular

2.1. Introduccion

Las autopistas fueron concebidas originalmente para proporcionar movilidad ili-
mitada a los usuarios que viajan en automoviles. Desafortunadamente con el paso
del tiempo, la cantidad de vehiculos que transita por ellas ha ido incrementandose, a
tal grado que actualmente las autopistas se ven afectadas por el congestionamiento
de automoviles, el cual forma colas que puede alcanzar muchos kilémetros. Debido a
esto se han realizado numerosos trabajos de investigacién para mejorar la movilidad.

Aunque los modelos de asignacién de trafico dindmicos involucran niveles de
planeacion en grandes redes, tipicamente organizan los niveles de trafico a muchos
destinos, sus modelos estan basados en relaciones de flujo simple que no son perfec-
tamente consistentes con las leyes de conservacion del tréfico [Daganzo, 1994].

Los modelos de operacién de trafico pueden ser micréscopicos, macroscdpicos
o mesoscopicos. La simulaciéon micréscopica supone que el comportamiento indivi-
dual de un vehiculo esta en funcién de las condiciones del trafico en su ambiente.
Estos modelos toman en cuenta el comportamiento individual de un vehiculo y
su trayectoria de tal manera que el modelado se puede realizar, por ejemplo, con
autématas celulares, cuya cualidad esencial es que tienen como unidad de simula-
cién los vehiculos individuales. Aunque las simulaciones micréscopicas usualmente
mantienen la ruta hacia el destino de cada vehiculo, sus suposiciones son dificiles
de validar por el comportamiento de los humanos en el trafico real.

El modelo macréscopico, por otro lado, se basa en el comportamiento de un
conjunto de vehiculos, el cual es mas facil de observar y validar, dependiendo de las
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condiciones del trafico en su ambiente. La mayoria de estos modelos se basan en la
teoria hidrodinamica del flujo de trafico y generalmente no distinguen sus compo-
nentes de flujo por el destino, cada flujo se trata como uno solo por simplicidad.
Cuando el flujo alcanza una bifurcacion en la carretera o algin otro punto donde
hay que escoger una ruta, el modelo usualmente especifica proporciones fijas de dis-
tribucién o fija los flujos de salida. En realidad, los flujos dependen de los destinos
de los vehiculos que alcanzan las bifurcaciones en cuestiéon [Daganzo, 1994].

Los modelos macroscépicos utilizan secciones de autopistas que van de los 100
a los 10,000 metros e intentan modelar densidad (p) y velocidad (v) de manera
agregada. Existen dos clasificaciones: de primero y segundo orden. En el grupo de
modelos de primer orden se estudia la conservacién de la densidad (p) y la relacion
entre velocidad-densidad (v-p). En el grupo de segundo orden, la conservacién de
densidad (p) y la dindmica de la velocidad v.

Los primeros trabajos sobre soluciones a modelos hidrodindmicos se desarro-
llaron por Vaughan, Hurdle y Hauer [Vaught et al., 1984] quienes formularon el
problema para una red simple, la cual consiste de una serie de secciones conecta-
das. La solucién a las ecuaciones diferenciales resultantes usa el método clasico de
caracteristicas para el modelo hidrodinamico del flujo de trafico. Newell propone
un método de solucion para el modelo hidrodinamico de una seccién intentando
resolver el problema para multiples secciones [Newell, 1993]. El método usado en
este trabajo predice la variacién del flujo de tréafico al final de la seccién, sin evaluar
el comportamiento en puntos intermedios [Daganzo, 1994].

Los modelos mesoscépicos tratan de estar entre los dos modelos anteriores ge-
neralmente se refieren a tipos de vehiculos y rutas de origen destino.

Entre los modelos macroscépicos se encuentra el modelo de transmision por
celdas, el cual se tomé como base para este trabajo.

2.2. Modelo de Transmision por Celdas

En esta seccion se describe un modelo de trafico sobre una carretera en donde
los vehiculos entran por un lado y lo dejan por el otro, es decir, la carretera no
tiene ninguna entrada o salida intermedia. Dicha carretera esté dividida en seccio-
nes homogéneas llamadas celdas, numeradas consecutivamente desde ¢ = 1 hasta
I. La longitud de las celdas, L;, esta basada en la distancia que recorre un vehicu-
lo a velocidad de flujo libre en un intervalo de tiempo determinado por una senal
de reloj. Ademads, se considera a la carretera como equivalente a una de un solo
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carril donde el nimero de vehiculos n; que contiene por unidad de longitud pro-
porciona la densidad vehicular promedio en la seccién como k; = n;/L;. La veloci-
dad de flujo libre se considera constante, pues se ha observado empiricamente que
la velocidad media-espacial del trifico en una autopista permanece relativamente
constante, independiente del flujo, al menos que éste exceda la capacidad maxima
[Daganzo, 1994].

De esta forma, todos los vehiculos que viajan a velocidad v en una celda se
supone que avanzan a la siguiente celda en un intervalo de tiempo ¢ constante. Asi,
no es necesario conocer en cual de las celdas estan localizados. Entonces, el sistema
evoluciona bajo la siguiente ecuacion:

i (t+1) = n(t) (2.1)

donde n;(t) es el nimero de vehiculos en la celda i al tiempo ¢. La recursion se
mantiene para todo el flujo, al menos que el trafico sea lento al presentarse conges-
tionamiento. Esto sucede generalmente durante las horas pico, generando retrasos
que se atribuyen a las colas formadas por embotellamientos, donde el flujo tempo-
ral excede la méxima capacidad, més que cualquier dependencia entre el flujo y la
velocidad.

Para incorporar las colas formadas por embotellamientos se define como N;(t)
el maximo numero de vehiculos que puede contener la celda i en el tiempo ¢ y como
Q;(t) al méximo nimero de vehiculos que pueden fluir en la celda i en un intervalo
de tiempo t a t + 1. La primer constante es el producto de la longitud de la celda
y su “densidad de embotellamiento”, mientras que la segunda es el minimo de la
“capacidad de flujo” de la celda i — 1 a la i. A esto se le conoce como “capacidad”
de la celda 1.

De acuerdo a con las definicién anterior, la cantidad de vehiculos que puede fluir
de la celda ¢ — 1 a i en un intervalo de tiempo de t a t + 1, y;(t), es la menor de las
siguientes cantidades:

» n,;_1(t), el numero de vehiculos en la celda i — 1 al tiempo ¢,
= Q;(t), la capacidad del flujo dentro de i para el intervalo t, y

» N;(t) — n;(t), la cantidad de espacio vacio en la celda i al tiempo t.

La tdltima cantidad asegura que la densidad vehicular sobre cualquier celda de
la autopista permanece por debajo de la densidad de embotellamiento. Este modelo
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se basa en la conservacién de vehiculos, asi la ocupancién de la celda i al tiempo
t+ 1 es igual a su ocupancién al tiempo ¢, mas el flujo de entrada menos el flujo de
salida; es decir:

nalt+1) = nit) + () — yia (8) (2.2)

donde los flujos estan relacionados con las condiciones actuales al tiempo ¢ como se
indica a continuacién:

yi(t) = min{n;_1(t), Qi(t), Ni(t) — ni(t)} (2.3)

Esta ecuacién actualiza la ocupancion de las celdas en cada intervalo de tiempo.

Se deben establecen condiciones de frontera a la entrada y salida del conjunto de
celdas de manera que la ecuacion (2.3) se tiene que modificar para tomar en cuenta
las siguientes consideraciones. Las celdas de salida o destino del trafico pueden tener
un tamano infinito (N;y; = 00), mientras que una celda fuente u origen tiene un
nimero infinito de vehiculos (n«(0) = 00) que entran a una celda vacia “0” de
tamano infinito, Ny(t) = co. La capacidad del flujo de entrada Qo(¢) a la primera
celda es igual al flujo de entrada del link deseado para el intervalo de tiempo t + 1
y actia como un dispositivo que lanza el flujo a la tasa deseada.

El nimero de vehiculos que entra a la celda no tiene relaciéon directa con el
numero de vehiculos que pueden salir. Solo las condiciones actuales afectan el flujo
de entrada a la celda. Aunque las primeras dos restricciones (y;(t) < n;_1(t) y vi(t) <
Q;(t)) son razonables, se puede argumentar que si una celda empieza a vaciarse
rapidamente entonces la tercera restriccion, la ocupancién, y;(t) < N;(t) — n;(t)
puede ser innecesaria.

2.2.1. Equivalencia con el modelo hidrodinamico

Las ecuaciones (2.2) y (2.3) son aproximaciones discretas del modelo hidro-
dindmico de Lighthill, Whitham, Richards (1995) con una relacién densidad-flujo
(k — q) en la forma de un tridngulo isésceles [Daganzo, 1994], como se muestra en
la figura 2.1

Este modelo, ademas de considerar la velocidad de flujo libre v que representa
una onda que viaja en el sentido y la rapidez de los vehiculos en condiciones libres de
congestionamiento, toma en cuenta la velocidad conocida como onda de retroceso,
(w), la cual tiende a desplazarse en el sentido contrario al flujo del trafico.
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Figura 2.1: Diagrama relacién Densidad-Flujo

Esta relacién se expresa como:

q = min{vk, Gmaz, w(k; — k)}, para 0 < k < k; (2.4)

donde v es la velocidad de flujo libre (y la velocidad de todos los movimientos de
onda hacia atras) k; es la densidad de embotellamiento y gm.. < kjv/2 es el flujo
méximo. Si la ecuacién (2.4) se remplaza en la ecuacién de conservacion:

dq(x,t)/0x = —0k(x,t)/0t, (2.5)
se obtiene:

d(min{vk(z,t), Gmaes, w(k; — k(z,t))})/0x = —0k(z,t)/0t (2.6)

Se desea mostrar que la ecuacién (2.6) es equivalente a la ecuacién (2.3). Observe
que para una autopista homogénea, las caracteristicas de las celdas son indepen-
dientes de i y t : N;(t) = N y Q;(t) = Q. Para mostrar la equivalencia de las
aproximaciones discretas y continuas, se define una senal de reloj igual a dt y se
escoge una unidad de distancia tal que vdt = 1. Entonces la longitud de las celdas es
1, v es también 1 y la siguiente equivalencia se mantiene: z = 1, k; = N, ¢az = Q
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y k(x,t) = n;(t). Con esta convencién para las variables en los paréntesis de la
ecuacién 2.6 esta es equivalente a

min{n;(t),Q, N —n;(t)}, (2.7)

la cual coincide con la definicién de y;11(t) de la ecuacién (2.3), excepto para el
subindice de n en el Ultimo término que es i+ 1 en lugar de 4. Esto, sin embargo, no
afecta al menos que la densidad no sea continua. Podemos indicar que la variable
en los paréntesis de y;,1(t), como un resultado del lado izquierdo de la ecuacién 2.5
es aproximado por

mientras que el lado derecho de la ecuacién (2.5) por
—[ni(t +1) = (2], (2.9)

y la igualdad de estas dos cantidades justifica la recursién de la ecuacién (2.2).

Otra forma de verificar la consistencia de la ecuacién (2.3) con la ecuacién (2.6)
toma en cuenta el flujo en la celda i, entonces y;(t) se puede especificar como una
funcién del flujo que se envia desde la celda i — 1 y la ecuacién (2.3) queda como:

yi(t) = min{n;_1, Qi(t), Ni—1(t) — ni1 (1) }. (2.10)

Alternativamente, y;(t) se especifica como una funcién de la ocupancién en la
celda que recibe el flujo . Mientras que estas y otras especificaciones son consistentes
con la ecuacién (2.6) cualquier variacién pequena de la densidad no es equivalente
en su comportamiento durante la fase de discontinuidades.

La consistencia de la ecuacién (2.3) con la ecuacién (2.6) no garantiza un com-
portamiento razonable a través de discontinuidades. Con esta expresion se puede
predecir el flujo nulo que se produce cuando la demanda llega a la densidad de
embotellamiento. Asi, el modelo indica que la cola de vehiculos no puede avanzar
inmediatamente después que se ha quitado un obstaculo.

Como las discontinuidades son comunes y permanecen espontaneamente cuando
baja la densidad del tréfico, los efectos del modelo permanecen y deben ser exa-
minados. La ecuacién (2.3) puede replicar el comportamiento del modelo continuo
a través de discontinuidades al iterar la ecuacién (2.1), entonces automaticamente
varia la densidad y se produce una onda de choque. Esta propiedad es muy 1til para
calculos automaticos.
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2.2.2. Formacion de colas de trafico

En una autopista, los espacios son susceptibles de ser ocupados durante un
proceso de congestionamiento, ya que se van llenando hacia atras hasta que llegara el
momento en que todas las celdas estaran ocupadas completamente. Sin embargo,
si el flujo de entrada Q.(t) sigue mandando vehiculos en esta situacién, entonces
comenzara a existir una acumulaciéon de los mismos antes de poder entrar a la
primera de las celdas del modelo, esto comenzara a formar una cola de automoéviles
que requieren entrar al sistema pero no pueden hacerlo. Dicha acumulacién varia
en el tiempo segin

c(t+1) = et) + [Qult +1) — 9 (1) (2.11)

de tal manera que cuando el flujo de entrada Q.(t) es mayor que el flujo calculado
y1(t) que puede entrar a la primera celda, entonces la cola de vehiculos ¢(t) aumenta;
si, por el contrario, el flujo Q.7 decrece hasta ser menor que y;(t), entonces c(t)
también decrecera. Esta tltima condicién puede llevar a ¢(t) a un valor negativo,
lo cual no ocurre en la realidad, por lo que es necesario imponer la condicion: Si
c(t) < 0 entonces ¢(t) =0

Para tomar en cuenta los vehiculos que requieren entrar al sistema, es necesario
modificar nuevamente el calculo del flujo a la entrada entonces se tiene

(1) = min{c(t) + Qe(t + 1), Qi(t + 1), [Ni(t) — ni(t)]} (2.12)

Con lo cual, si no existe el espacio para vaciar una parte de la cola, ésta crecera ain
mas; si por el contrario, es posible dar cabida a una fraccién de esos vehiculos acu-
mulados, entonces se incorporaran al contingente de los que circulan por el sistema.

En este capitulo se describieron los conceptos basicos de trafico vehicular, lo
cuales se emplearan para describir el problema fundamental de este trabajo de
tesis.



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

3.1. Introduccién

Una Red Neuronal Artificial es un sistema de procesamiento de informacién
que esta formado por elementos no-lineales llamados neuronas. Son modelos ma-
tematicos aplicables para resolver una amplia variedad de problemas, tales como
clasificacion de patrones, reconocimiento y sintesis de lenguaje, funciones de apro-
ximacion, modelado de sistemas no lineales y de control, compresion de imagenes,
memoria asociativa, agrupamientos, etc. [Caudill and Butler, 1992, Hassoon, 1995,
Hilera and Martinez, 1995, Luo and Unbehauen, 1997].

Las Redes Neuronales Artificiales intentan reproducir de forma simplificada el
funcionamiento de un cerebro [Corchado et al., 2000]. No intentan reproducir todo
el cerebro humano, sino que se centran en mecanismos de resolucién de problemas
individuales. Por ejemplo, tratan de imitar el proceso de almacenar informacién en
patrones y utilizar tal informacién para resolver cierto tipo de problemas.

Las Redes Neuronales Artificales proporcionan un esquema de procesamiento
alternativo basado en la operaciéon de un nuimero determinado de neuronas que se
conectan entre si. Un atributo significativo de las neuronas es su habilidad para
aprender, interactuando con el medio en el que se encuentran o con informacién de
entrada. La informacion de entrada se puede procesar en un solo sentido o reali-
mentarse formando uno o mas ciclos de entrada. A las redes que forman ciclos se le
denomina Redes Neuronales Recurrentes o simplemente redes recurrentes.

Las redes recurrentes no se deben confundir con las redes de propagacion hacia
atras, donde sélo el error se propaga hacia las capas anteriores. Algunos ejem-
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plos de redes recurrentes son la red de Hopfield y las redes de memoria asociativa
[Caudill and Butler, 1992].

En este capitulo se presenta la descripcion de las redes neuronales recurrentes,
que se utilizardan mas adelante para modelar el trafico vehicular en una autopista.

3.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes son redes neuronales con uno o mas ciclos de
realimentacion. Es decir, cada patréon de entrada pasa a través de la red mas de una
vez antes de que se genere una salida. La realimentacion puede ser local o global.

La realimentaciéon global en un perceptréon multicapa puede tomar una gran
variedad de formas, por ejemplo la salida de las neuronas en la capa de salida
puede realimentar la entrada de las neuronas en la capa de entrada o la salida de
las neuronas de la capa oculta pueden realimentar a las neuronas de la capa de
entrada. Si el perceptron tiene mas de una capa oculta, entonces la realimentacion
puede tomar muchas formas.

Bésicamente, las redes recurrentes tienen dos funcionalidades: a) ser memorias
asociativas y b) realizar mapeos entrada-salida.

Por definicién, el espacio de entrada en una red se mapea en un espacio de
salida. Para este tipo de aplicaciones, la red recurrente responde temporalmente
a la aplicacién externa de una senal de entrada, pero ademés se considera que
con la aplicacion de la realimentacion adquiere una representaciéon de estados y un
manejo dindamico que la hace ttil para diversas aplicaciones como predicciones no
lineales y modelado, procesamiento de lenguaje, plantas de control y diagnéstico
[Haykin, 1999].

Las redes recurrentes requieren mas conexiones y memoria que la redes normales
de propagacion hacia atras, debido a que se requiere guardar el resultado de la
actividad de la red de cada neurona recurrente en cada paso. De hecho, si una
secuencia de entrada consiste de N pasos se deben mantener N copias del nivel de
la actividad de cada neurona. Las redes recurrentes actiian como la cinta de una
pelicula, la cual mantiene el registro de cada escena, es decir, la accion a través de
la secuencia y las neuronas recurrentes proporcionan un contexto natural para cada
escena.

Las redes recurrentes operan de la siguiente manera. Al iniciar, t=1, la red recibe
el patron de entrada, mientras que las capas media y de salida tienen un nivel de



3.2 Redes Neuronales Recurrentes 23

actividad estandar, generalmente constante. El patréon de entrada se procesa en la
red de manera semejante al perceptron multicapa y se genera una salida, la cual se
almacena para calculos futuros del error y la actualizacion de los pesos.

En el segundo tiempo, t=2, se presenta el segundo patron de la secuencia de
entrada y se propaga a través de la red. Sin embargo, en este tiempo, la capa oculta
tiene una entrada adicional, esta entrada es el resultado de la actividad de la red
en el tiempo t=1. Esta actividad, combinada con el estimulo de entrada, genera la
salida de la red para este tiempo y el resultado se almacena para calcular el error y
modificar los pesos. Este proceso se repite para toda la secuencia de entrada y con
cada patron de entrada se genera un nuevo patron de salida que se almacena con la
actividad de la red.

Cuando se ha presentado toda la secuencia de entrada, se calcula cualquiera de
los errores y se genera el cambio de pesos. En ese instante, también se calcula el
cambio de los pesos para cada patrén de entrada. El peso final cambia para esta
secuencia y es la suma de estos N pesos combinados. Los pesos no se cambian
en este instante, sino hasta que todos los patrones de la secuencia en el conjunto
de entrenamiento hayan sido procesados similarmente y se haya calculado la suma
acumulada del cambio de los pesos para cada patrén de la secuencia que actualmente
se estd usando para modificar los pesos. Este proceso se llama procedimiento de
entrenamiento en lote porque se procesan todos los patrones antes de cambiar los
pesos y se agregan como un grupo.

En la figura 3.1 se muestra una red recurrente con tres neuronas en la capa
de entrada, dos neuronas en la capa media u oculta, una neurona de salida y una
neurona marcada con R, que representa la entrada que realimenta a la red. La
actualizacion de los pesos se hace usando el algoritmo de retropropagacion, back-
propagation. El conjunto de entrenamiento para cada ciclo del algoritmo estd dado
por {x(n),d(n)})_, donde N es el niimero total de elementos en el conjunto de
entrenamiento. A continuacién se presenta el algoritmo de la red recurrente.

Suponemos que aplicamos un vector de entrada x de dimension tres, que consiste
de los componetes (z1, x9, x3) como se muestra en la figura 3.1. El estado inicial de
las neuronas de la capa media y de salida estd predeterminado por algun valor
constante, por ejemplo 0.3.

1. Inicializacion. Se supone que no hay informacion con mayor prioridad, enton-
ces se establecen los pesos y los umbrales con una distribucién uniforme.

2. Presentar el conjunto de entrenamiento. Se presenta a la red el conjunto de
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Capa de Capa media Capa de
Entrada entrada u oculta salida

Salida

Figura 3.1: Red recurrente con tres neuronas en la capa de entrada, dos neuronas
en la capa media y una neurona de salida. La neurona etiquetada con R representa
la entrada que realimenta a la red.

entrenamiento y para cada elemento del conjunto se realiza la secuencia hacia
adelante y hacia atrds descrita por los pasos 3 y 4 respectivamente.

. Cdlculo hacia adelante. Dado un elemento de entrenamiento denotado por

(x(n),d(n)), donde el vector x(n) es la entrada que se aplica a los nodos
sensoriales de la capa de entrada y el vector d(n) es la salida deseada que se
presenta en la capa de salida. Se calcula el campo local inducido y la funcién
de activacién para procesar los datos hacia delante capa por capa.

El campo local inducido es v;(n) = > 1" wj;(n)z;(n) donde m es el nimero
de entradas aplicadas a la neurona j. Se aplica la funcién de activaciéon y se
obtiene la salida de la neurona j dada por y;(n) = ¢;(v;(n)).

Para la neurona j en la capa [, el campo local inducido v( )( ) se calcula de
la siguiente manera:

o (n Zwﬁ)yfl Yn (3.1)

donde y(lfl)(n) es la funcién de salida de la neurona ¢ en la capa previa [ — 1

()

a la iteracion n y w;; es el peso sindptico de la neurona j en la capa [ que

alimenta la neurona ¢ en la capa [ —1. Para ¢ = 0, se tiene que y(()lfl)(n) =+ly
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wj(»lo) (n) = bg-l) (n) es el sesgo aplicado a la neurona j en la capa [. Se supone que
se usa la funcién ¢; por ejemplo, sigmoide. La senal de salida de la neurona j
en la capa [ es:

!
yy) = @;(0;(n)) (3.2)
si la neurona j estd en la capa oculta (i.e., [ = 1), se tiene
yy (n) = ;(n) (3.3)

donde z;(n) es el j-ésimo elemento del vector de entrada x(n). Si la neurona
j estd en la capa de salida (i.e., | = L) se establece

y;” = 0;(n) (3.4)

se calcula el error
ej(n) = d;(n) —0(n) (3.5)

donde d;(n) es el j-esimo elemento del vector de la salida deseada d(n.)

4. Calculo hacia atrds. Calcular el gradiente local ¢ de la red definido por

€§L) (n)go; (vjm (n)) para la neurona j en la capa de salida L

9 (n)
c,p;(vy) (n) >k (5,(€l+1)(n)w,(€l;rl)(n) para la neurona j en la capa oculta 1

(3.6)

donde go;() denota la derivada con respecto al argumento. Para ajustar los
pesos sinapticos de la red en la capa [ empleando la regla delta generalizada
se tiene:

W' (n+1) = wl (n) + afwl (n — )]+ 76 )y (n) (3.7)

donde 7 es el parametro de la tasa de aprendizaje y « es la contante del
momento.

5. Iteracion. Repetir los pasos 3 hacia adelante y 4 hacia atras presentando nue-
vos elementos del conjunto de entrenamiento hasta que la red alcance un
criterio de error dado.

El orden para presentar el conjunto de entrenamiento puede ser aleatorio para
cada época. El momento y la tasa de aprendizaje se ajustan decrementandolos
en la medida que el nimero de iteraciones se incrementa.
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3.3. Arquitectura de las redes recurrentes

Las redes neuronales recurrentes pueden tomar diferentes formas o arquitecturas.
En esta seccién se describen cuatro arquitecturas, cada una de ellas incorpora un
perceptrén multicapa o parte de él y explora la capacidad del mapeo no lineal del
perceptrén multicapa.

3.3.1. Modelo recurrente entrada-salida

El modelo recurrente entrada salida, Input-Output Recurrent Model, tiene una
sola entrada que se aplica a una memoria con una linea de retraso de ¢ unidades y
sigue la naturaleza del perceptréon multicapa. La figura 3.2 muestra la arquitectura
general de una red recurrente.

Entrada

u(n)—)#
1
z

Perceptron Salida
Multicapa y(n+1)

Figura 3.2: Arquitectura general de una red recurrente

Este modelo tiene una salida que realimenta la entrada via otra memoria con
linea de retraso también de ¢ unidades. El contenido de estas dos memorias con
lineas de retraso se usa para alimentar la capa de entrada del perceptréon multicapa.
Los valores actuales del modelo de entrada se denotan con u(n), y el valor de salida
se denotan con y(+1); que son las salidas de la red adelantadas una unidad de
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tiempo. El vector aplicado a la capa de entrada del perceptrén multicapa consiste
de una ventana de datos formada de la siguiente manera:

» Valores de entrada presentes y pasados, u(n),u(n —1),...,u(n —q+ 1), que
representan la entrada exogena que origina la salida de la red.

» Valores de retraso de la salida, y(n),y(n —1),...,y(n — ¢+ 1), los cuales se
usan para realimentar a la red.

La red recurrente de la figura 3.2 se conoce como modelo de entradas exdgenas
con autoregresion no lineal, nonlinear autoregressive with exogenous input model,
NARX. El comportamiento dinamico del modelo NARX se describe por

yin+1)=F(y(n),...,y(n —qg+1),u(n),...,u(n —qg+1)) (3.8)

donde F es una funciéon de sus argumentos. En la figura 3.2 se asume que las dos
memorias con lineas de retraso son de tamano ¢ y generalmente son diferentes

3.3.2. Modelo Espacio - Estado

Banco de q
unidades [«
retrasadas
| |
! 1
! 1
! 1
x(n) ; Capa oculta Capa de ! y(n+1) Gapade p y(n)
no > salida X - ¢
—:_). lineal lineal X 2| unidades de —>
u(n) ' x(n+1) 1 salida
| |
Vector de | : Vector de
entrada ' ' <alida

Perceptron multicapa con una capa oculta

Figura 3.3: Modelo espacio-estado.
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La figura 3.3 muestra el diagrama de bloques de la red recurrente, llamada
modelo de espacio-estado (state-space model). Las neuronas ocultas definen el estado
de la red. La salida de la capa oculta realimenta la capa de entrada via un banco de
unidades retrasadas. La capa de entrada consiste de la concatenacién de los nodos
realimentados y los nodos origen. La red se conecta al ambiente externo via los
nodos origen. El nimero de unidades de retraso usadas para alimentar la salida de
la capa oculta a la capa de entrada determina el orden del modelo, el vector u(n)
de m x 1 denota el vector de entrada y el vector x(n) de ¢ x 1 denota la salida de
la capa oculta al tiempo n, el funcionamiento dindmico del modelo de la figura 3.3
esta dado por las ecuaciones acopladas:

x(n+1) = f(x(n),u(n)) (3.9)
y(n) = Cx(n) (3.10)

donde f(, -) es una funcién no lineal que caracteriza la capa oculta, y C es la matriz
de pesos sinapticos que caracteriza la capa de salida. La capa oculta es no lineal,
pero la capa de salida es lineal.

La red recurrente de la figura 3.3 considera algunas arquitecturas como casos
especiales. Por ejemplo, la red recurrente simple (SRN simple recurrent network) de
la figura 3.4 descrita por Elman en 1990. Esta red tiene una arquitectura similar a
la figura 3.3 excepto que la capa de salida puede ser no lineal y se omite el banco
de unidades de retraso en la salida.

La red de Elman contiene conexiones recurrentes de las neuronas ocultas a la
capa de unidades de contexto, la cual consiste de unidades retrasadas que almacenan
la salida de las neuronas ocultas por un paso de tiempo, y entonces alimentan el
banco de la capa de entrada. Las neuronas ocultas tienen un registro de la primera
activacion, la cual habilita la red para llevar a cabo el aprendizaje que se extiende
durante todos los tiempos. Las neuronas ocultas también alimentan a las neuronas
de salida, las cuales reportan la respuesta de la red al estimulo aplicado.

Debido a la naturaleza de la realimentacién hacia las neuronas ocultas, estas
neuronas pueden continuar reciclando informacion a través de la red sobre multi-
ples pasos del tiempo, y ademas descubrir representaciones abstractas en el tiem-
po. La red recurrente simple es como una cinta de registro de los datos pasados
[Haykin, 1999].

La nociéon de estado juega un papel muy importante en la formulaciéon ma-
tematica de un sistema dindamico. El estado de un sistema dindmico se define como
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Unidades de
contexto

Banco de

unidades <
retrasadas

3| Capade |, Vector de
salida

Capa oculta
Vector de

entrada

Perceptron Multicapa con una capa oculta

Figura 3.4: Red recurrente simple (SRN).

un conjunto de cantidades que resumen toda la informacion necesaria sobre el fun-
cionamiento pasado del sistema para describir el desempeno futuro, excepto para
efectos externos que surgen de la entrada aplicada [Haykin, 1999]. El vector x(n)
de g x 1 denota el estado de un sistema de tiempo discreto no lineal, el vector u(n)
de m x 1 denota la entrada aplicada al sistema, y el vector y(n) de p x 1 denota
la salida correspondiente del sistema. En términos matematicos, el funcionamiento
dindmico del sistema, suponiendo que est4 libre de ruido, se describe por el siguiente
par de ecuaciones no lineales.

x(n+1) = ©(Wyx(n)+ Wyu(n)) (3.11)
y(n) = Cx(n) (3.12)

donde W, es una matriz de ¢ x ¢, W, es una matriz de ¢ x (m — 1), y C es una
matriz de p X ¢ y ¢ : R? — R? es un mapeo diagonal descrito por
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1 p(x1)
0 56:2 — 90(?:2> (3.13)
Lq o(,)

con memoria y ¢ : R — R los espacios R™, R? y R son llamados espacio de entrada,
espacio de estado, y espacio de salida, respectivamente. La dimension del espacio
de estado ¢, es el orden del sistema. Asi, el modelo espacio-estado de la figura 3.3
es un modelo recurrente de m-entradas, p-salidas de orden q. La ecuacién (3.11) es
la ecuacién de proceso del modelo y la ecuacién (3.12) es la ecuacién de salida. La
ecuacion de proceso es una forma especial de la ecuacién (3.9).

La red recurrente de la figura 3.3 basada en el uso del perceptrén multicapa
estatico y dos memorias con linea de retraso, proporciona un método para imple-
mentar un sistema no lineal con realimentacién lineal descrito por la ecuaciones
(3.11), (3.12) y (3.13). Observe que en la figura 3.3 sélo las neuronas en el per-
ceptrén multicapa que realimentan su salida a la capa de entrada via retrasos son
responsables de definir el estado de la red recurrente. Esta afirmacion excluye a la
neuronas en la capa de salida para la definicién de estado.

Para la interpretacién de las matrices W,, W, y C, y la funcién no lineal ¢(+)
se tiene que:

» La matriz W, representa los pesos sinapticos de las ¢ neuronas en la capa
oculta que estan conectadas a los nodos realimentados en la capa de entrada.
La matriz W, representa los pesos sinapticos de las neuronas ocultas que
estan conectadas a los nodos origen en la capa de entrada. Esto supone que
el término de sesgo de las neuronas ocultas se absorbe en la matriz de pesos

W,.

» La matriz C representa los pesos sinapticos de las p neuronas lineales en la
capa de salida que se conectan a las neuronas ocultas. Esto supone que el
término de sesgo de las neuronas de salida se absorbe en la matriz de pesos

C.

» La funcién no lineal ¢(+) representa la funcién de activacién de una neurona
oculta. La funciéon de activacion tipicamente toma la forma de una funcién
tangente hiperbdlica:

1—e2®

o(x) = tanh(z) = fpper

(3.14)
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o la funcién logistica :
1

- 3.15
14e® ( )

o()

Una propiedad importante de las redes recurrentes descrita por el modelo
espacio-estado de las ecuaciones (3.11) y (3.12) es que puede aproximarse a una
amplia clase de de sistemas dinamicos no lineales. Sin embargo, las aproximaciones
son solo validas en subconjuntos compactos del espacio estado y para intervalos de
tiempo finito [Haykin, 1999].

3.3.3. Perceptréon multicapa recurrente

La arquitectura del perceptréon multicapa recurrente, recurrent multilayer percep-
tron (RMLP) puede tener una o més capas ocultas, como el perceptréon multicapa
estatico. Cada calculo en las capas del RMLP tiene realimentacién alrededor de
ellas, como se puede ver en la figura 3.5 para el caso de un RMLP con dos capas
ocultas.

Banco de
unidades
de retraso
zh zh F —| z0 [<
T T T T T T T T T T “-r--"-="-=="-====719 - 1" -"-"~"~TTT="~="====== \
1 1
| ' xo(n+1)
| —>
X ) | Primer x"(n;) Segunda X0(N)_| capade E 5 Vector de
1 | | .
= ; > capa | ocfuplia | salida I salida
Vector de u(n S oculta !
entrada ' !
! X (n+1) X)) (n+1) !
1 1

___________________________________________

Perceptron Multicapa con multiples capa oculta

Figura 3.5: Perceptréon multicapa recurrente.

El vector x;(n) denota la salida de la primera capa oculta, x;7(n) denota la salida
de la segunda capa oculta y asi sucesivamente, y el vector xq(n) denota la salida de
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la capa de salida. En general, el comportamiento dinamico del RMLP responde al
vector de entrada u(n) y se describe por el siguiente sistema de ecuaciones:

xi(n+1) = @i(x(n),u(n))
xir(n+1) = ou(xmr(n),x(n+1))

xo(n+1) = @o(xo(n),xx(n+1))

donde ¢r(+, ), ¢r1(+,+)s ..., ®0(+,-) denotan las funciones de activacién que caracte-
riza la primera capa oculta, la segunda capa, ..., y la capa de salida del RMLP,
respectivamente y K denota el nimero de capas ocultas en la red.

El RMLP incluye la red de Elman de la figura 3.4 y el modelo espacio-estado
de la figura 3.3 desde la capa de salida del RMLP o cualquiera de sus capas ocultas
que no tenga restricciones de la forma de la funcién de activacion.

3.3.4. Red de segundo orden

En la descripcion del modelo espacio-estado de la figura 3.3 se usa el término de
orden para referirse al nimero de neuronas ocultas cuya salida realimenta la capa
de entrada via un banco de unidades retrasadas.

En otro contexto el término orden se emplea para referirse a la forma en la cual
se define el campo local inducido de una neurona. Por ejemplo, en un perceptrén
multicapa el campo local inducido, v, de una neurona esta definido por

v = Z Wa kjT5 + Z Wh ki Uy (3.16)
J J

donde z; es la senal realimentada derivada de la neurona oculta j y u; es la
senial de entrada aplicada a la neurona ¢ en la capa de entrada; las w’s representan
los pesos sindpticos de la red. La ecuacién (3.16) describe una neurona de primer
orden. Si el campo local inducido v, se combina usando multiplicaciones como se

muestra a continuacion
i J

entonces se dice que es una neurona de sequndo orden. La neurona de segundo orden
k tiene sélo un peso, wy;j;, que se conecta con la entrada del nodo i y j.
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Unidades
retrasadas

x1(n+1)

Salida

Pesos de
segundo orden
Weii

Entradas

Figura 3.6: Red recurrente de segundo orden, con conexiones de sesgo a las neuronas,
las cuales se omiten para simplificar la representacién. La red tiene 2 neuronas de
entrada y 3 neuronas de estado, de manera que se necesitan 3x2 = 6 multiplicadores.

Las neuronas de segundo orden constituyen la base de las redes recurrentes de
segundo orden, en la figura 3.6 se puede ver un ejemplo de ellas. La red recibe como
entrada una secuencia de tiempo ordenada y la evoluciéon de su comportamiento se
define por las siguientes ecuaciones:

vi(n) = by, + z Z Wiz (n)uj(n) (3.18)
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ze(n+1) = @(vr(n))
1

1 + exp(—uvg(n))

donde vg(n) es el campo local inducido de la neurona k, by, es el sesgo asociado, x(n)
es el estado (salida) de la neurona k, u;(n) es la entrada aplicada a la neurona j, y
Wi, es el peso de la neurona k de segundo orden.

Una caracteristica unica de las redes recurrentes de segundo orden en la figura
3.6 es que el producto de x;(n)u;(n) representa el par {estado, entrada} y los pesos
positivos wy;; representan el estado de transicién, {estado, entrada} — {siguiente
estado}, mientras que los pesos negativos representan la ausencia de transicién. El
estado de transicion se describe como

3z, uj) = xp (3.19)

Las redes neuronales recurrentes de segundo orden se usan para representar el
aprendizaje de autématas de estado finito deterministas deterministic finite-state
automata (DFA); un DFA es un dispositivo de procesamiento de informacién con
un nimero de estados finito.

En esta seccion se describié la arquitectura de las redes recurrentes haciendo
énfasis en el uso de realimentacion global. Sin embargo, también es posible tener
arquitecturas de redes recurrentes sélo con realimentacién local.

3.4. Algoritmos de entrenamiento

Las redes neuronales llevan a cabo un proceso mediante el cual modifican y
actualizan los pesos entre las conexiones de las neuronas, de acuerdo a una regla es-
tablecida. A este proceso se le conoce como fase de entrenamiento. El entrenamiento
es visto como una biisqueda en un espacio parametrizado multidimensional llamado
de pesos, para dar una soluciéon y optimizar gradualmente la regla de aprendizaje
[Hassoon, 1995].

Después de un cierto periodo de tiempo, la red ya no modifica los pesos entre
sus conexiones, es decir, la fase de entrenamiento ha concluido y ahora la red es
capaz de proporcionar una repuesta ante un dato de entrada nuevo. A esta fase se
le llama fase de prueba.
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De la misma manera que existen dos modo de entrenamiento para el perceptrén
multicapa estdtico: el modo de lote (batch) y el modo secuencial'. En las redes recu-
rrentes se tiene dos modos de entrenamiento: entrenamiento por época (Epochwise
training) y entrenamiento continuo (Continuous training) [Haykin, 1999].

= Entrenamiento por época. En este contexto una época corresponde a un ele-
mento del conjunto de entrenamiento. Para una época, la red recurrente em-
pieza ejecutandose en un estado inicial hasta alcanzar un nuevo estado en el
cual el entrenamiento se detiene; la red borra sus valores y establece un nue-
vo estado inicial para la siguiente época. El estado inicial no tiene que ser el
mismo para cada época de entrenamiento, sin embargo, es importante que el
estado inicial para una nueva época sea diferente del estado alcanzado en la
época anterior. Este modo de entrenamiento se emplea para simular la ope-
racién de una maquina de estado finito en donde se tienen diferentes estados
inciales y finales.

= Entrenamiento continuo. Este modo de entrenamiento se aplica a situaciones
en donde es importante conservar el resultado de la red. En este entrenamiento
la red aprende mientras procesa la senal de entrada y el proceso de aprendizaje
no se detiene. Este entrenamiento se emplea por ejemplo en el procesamiento
de lenguaje.

Para una topologia definida mediante la cual se identificard una funcién f(-) de-
terminada, es necesario establecer un método mediante el cual sintonizar los para-
metros de la red f’() La eleccién del método de entrenamiento depende del uso que
se le dard a la red, a) como una red recurrente o b) como una red estética. Esto ulti-
mo es importante, porque los métodos desarrollados para sistemas recurrentes son
concebidos tomando en cuenta esta propiedad, lo que implica que su entrenamiento
sea mas complejo que en el caso de redes estaticas.

3.4.1. Algoritmos para sistemas estaticos

Un sistema estéatico se representa mediante una funciéon sin memoria

y = f(x,0) (3.20)

IEl modo de lote calcula la sensibilidad de la red para todo el conjunto de entrenamiento antes
de ajustar los parametros libres de la red. Por otro lado, en el modo secuencial, los parametros se
ajustan después de procesar cada elemento del conjunto de entrenamiento
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donde z € R” son las entradas de la funcién y # € R™ los parametros. El objetivo
consiste en minimizar una funcidn de costo J(-) que depende del error entre la
funcion real y la estimada R

E=f()—1() (3.21)
con base en el cdlculo de los parametros 6 tal que optimicen la funcién o en dado caso
que sean subdéptimos. De la definicién de la funcién de costo depende del método de
optimizaciéon que se emplee, asi como del conocimiento que se tiene para empezar
la busqueda.

3.4.2. Meétodos basados en el gradiente

Los métodos basados en el gradiente tienen como objetivo ajustar el valor de los
parametros # en cada paso del entrenamiento. Para ello se basan en la informacion
de la topologia local de la funcién de costo, en funcién de los parametros para
moverse hacia el minimo local con informacién del gradiente.

Dentro de las técnicas de optimizacion local para funciones no lineales, los méto-
dos basados en el gradiente son los mas comunes [Nelles, 2001]. Esto se debe a que
son relativamente faciles de usar y a su velocidad de convergencia, pero tienen la
desventaja que los resultados s6lo se pueden garantizar de forma local. Es decir,

generalmente es dificil determinar si el valor de los parametros @ origina un minimo
local o global de la funcién de costo J(-), la cual puede ser tomada como el error

cuadratico instantdneo. 1

T(0) = 5({0) — ()2 (322

En general, el gradiente se entiende como la derivada parcial
03(0)
00

donde el objetivo de los métodos basados en el gradiente consiste en determinar la

g = (3.23)

forma de variar los pardmetros 6 en cada paso del tiempo k, de forma proporcional
a un paso 1y en la direccién p dada por el gradiente g rotado y escalado por una

matriz de direccién R, es decir, calcular para el tiempo k + 1 el valor de § mediante
Gk +1) = (k) —nop(k) (3.24)

p(k) = R(k)g=R(k)—=+ (3.25)
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con esto se busca reducir el valor de la funcién de costo en cada paso de entrena-
miento. En este tipo de métodos, se supone de manera general que la funcién de
costo es convexa con respecto a los parametros. Sin embargo, cuando el sistema es
no lineal generalmente esto no se puede garantizar y puede existir un gran nimero
de minimos locales. Si el algoritmo de bisqueda inicia cerca de uno de estos mini-
mos, suele ser dificil que encuentre un minimo con mejor desempeno, en caso de
existir, y se dice que queda atrapado en un minimo local.

La diferencia entre los métodos basados en el gradiente estd dada por la eleccién
de la matriz R(k) y el paso de entrenamiento 7. Este tipo de métodos generalmente
son sensibles al ruido, asi como a la magnitud de la ganancia de adaptacion ny. A
continuacién se describen algunos de estos métodos.

1. Descenso en la mayor inclinacion (steepest descent). Este método se establece
con la forma mads sencilla de la ecuacion (3.24) porque la matriz de direccién,
R(k), es la matriz identidad R(k) = I y n es una constante.

Las ventajas del descenso en la mayor inclinacién se reflejan en su desempeno
en las primeras iteraciones, ademas es relativamente facil de implementar y
comprender. No obstante, tiene la desventaja de que converge lentamente
después de transcurrir varias iteraciones; lo que implica que no se encuentre
el éptimo local, a menos que se considere un numero infinito de pasos de
entrenamiento. Generalmente no se busca el valor del 6ptimo, sino un valor
suboptimo que satisfaga un determinado criterio de aproximacion, es decir,
una cota del error.

2. Método Newton. En este método, la matriz de direccién, R(k), se considera
como la inversa del Hessiano

o*g

Rk = H7 (0 = (5.

) (3.26)

La ventaja del método de Newton consiste en tener una buena velocidad de
convergencia, especialmente al iniciar cerca del éptimo. Sin embargo sus des-
ventajas son notorias porque requiere calcular la matriz Hessiana, lo cual
puede ser dificil, ya que requiere que esta matriz sea positiva definida para
converger y en general, computacionalmente no es conveniente porque es ne-
cesario calcular la inversa de una matriz. Para sortear estos obstaculos se usan
formas aproximadas del Hessiano tales como:

~

H(k) =H(k+1) +Q(k + 1) (3.27)
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o mediante métodos basados en la férmula de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno, tomando como valor inicial el Hessiano H(0) = P,

H(E) = (P-T(k+1))H Y(k+1)(P-T(k+1)" +0(k + 1)(3.28)

I'(k) = H (3.29)
oty = 2H08E) a0
AO(k) = O(k+1)—0(k) (3.31)
Ag(k) = glk+1)—g(k) (3.32)

3. Métodos conjugados. Este tipo de métodos emplean aproximaciones de los

métodos anteriores. A pesar de que los resultados no son tan precisos, compu-
tacionalmente son mas convenientes, ya que la complejidad de los cédlculos
disminuye, lo que permite resolver problemas con una mayor cantidad de
parametros.

Los métodos conjugados se pueden describir como una actualizacion de
parametros dada por

0(k) =0(k —1) — nep(k — 1) (3.33)
donde

p(k) = g(k) — B(k)p(k — 1) (3.34)

y el término 3 esta dado por

g’ (k)g(k)
Bk) = a0k~ Dk — 1) (3.35)

Entre las ventajas de estas aproximaciones se tiene que no se requiere calcular
el Hessiano, esto permite que se aplique a problemas con un gran nimero de
parametros, ademads tiene una buena velocidad de convergencia y los requeri-
mientos computacionales son bajos comparados con los métodos de Newton.
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3.4.3. Métodos basados en minimos cuadrados

Los métodos basados en minimos cuadrados sobresalen por no hacer mayores
suposiciones sobre la topologia de la funcion de costo, salvo suponer que es una
funcién suave. Comunmente, la funcién de costo mas usada es la suma de los errores
al cuadrado ponderados

J(0) = Z a(f — 1) (3.36)

donde ¢; es la ponderacién de cada error. Tipicamente ¢; = 1. También se puede
escribir como

J=0oT0 (3.37)

donde ® = [®(1,0)®(2,0)...P(N,0)]” es la matriz que contiene los errores de los
datos generados por el modelo dados por f con respecto a los datos obtenidos f;. En
general para aplicar este método se supone que el modelo f es lineal con respecto a
sus parametros, es decir

¥ = f(x,0) = ¢(x)8 (3.38)

Con esta suposicion, se puede determinar que el valor de los parametros que
minimizan la funcién de costo 3.36 es

= (¢T¢) " f (3.39)

El calculo de la matriz (¢7¢)~! se puede llevar a singularidades, entonces suele
emplearse el método recursivo para minimos cuadrados, el cual considera incluso su
uso en sistemas en tiempo real mediante la expresién de adaptacién de parametros

9(k) = 0(k — 1) + (k) E(k) (3.40)
donde
B(k) = y(k)—§ = y(k) — 6" (k)8(k — 1) (3.41)
P(k—1)¢(k)
v(k) ST () Pk — 1)0(k) + 1 (3.42)
P(k) = (I —~(k)o"(k)P(k—1) (3.43)

Por lo general, se inicia el valor de P con P(0) = a/ donde o >> 1.
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3.4.4. Algoritmos para sistemas recurrentes

Los algoritmos para sistemas recurrentes consideran los dos modos de entrena-
miento: entrenamiento por época y entrenamiento continuo. En un sistema recu-
rrente la salida final depende de los valores anteriores tanto de la salida como de la
entrada. A continuacion se describen los siguientes algoritmos para redes recurren-
tes:

» El algoritmo de retropropagacién a través del tiempo, back-propagation-
through-time algorithm (BPTT), esta basado en el perceptrén multicapa. Se
puede implementar en el modo de entrenamiento por época o por modo con-
tinuo (tiempo-real) o combinado.

» El algoritmo de aprendizaje recurrente de tiempo real, se deriva del modelo
espacio-estado descrito por la ecuacién (3.11) y (3.12). El aprendizaje en tiem-
po real (continuo) se basa en el gradiente descendiente que utiliza una cantidad
minima de la informacién disponible, es decir, la estimacion instantanea del
gradiente de la funcion de costo con respecto al vector de parametros que tiene
que ser ajustado.

Estos algoritmos tienen muchas caracteristicas en comun. Primero, ambos se ba-
san en el método del gradiente descendiente por medio del cual el valor de la funcién
de costo, basado en el criterio de error cuadrado, se minimiza con respecto a los pe-
sos sinapticos de la red. Segundo, ambos son relativamente simples de implementar,
sin embargo, pueden convergen lentamente. Tercero, ambos estédn relacionados por
la representacién de una grafica de flujo del algoritmo de retropropagacién a través
del tiempo [Haykin, 1999].

A continuacién se presentan algunas heuristicas que se deben considerar antes
de describir los algoritmos mencionados para mejorar el entrenamiento de las redes
recurrentes que involucran el uso del método del gradiente descendiente.

» El orden lexicografico de los datos de entrenamiento se pueden usar, con las
cadenas menores de simbolos que se presentan a la red.

= El entrenamiento puede empezar con datos de entrenamiento pequenos, y se
puede ir incrementando como avanza el proceso de entrenamiento.

= Los pesos sinapticos de la red se pueden actualizar solo si el error absoluto
de los datos de entrenamiento que empiezan a procesarse por la red es mas
grande que algin criterio preescrito
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= El uso de pesos que decae durante el entrenamiento es recomendado.

La primera heuristica es de particular interés. Si es implementable, proporciona
un procedimiento para aliviar el desvanecimiento del problema del gradiente que
se incrementa en el entrenamiento de la red por medio del método del gradiente
descendiente.

3.4.5. Algoritmo de retropropagacion a través del tiempo

El algoritmo de retropropagacion a través del tiempo, backpropagation-through-
time, es una extension del algoritmo de retropropagacion estandar. Este algoritmo se
puede desplegar de una operacién temporal sobre una red alimentada hacia adelante
y una topologia que crece en una capa en cualquier tiempo.

Sea N una red recurrente que requiere aprender una tarea temporal, empezando
en un tiempo ng hasta el tiempo n. Dada N'* que denota la red con alimentacién ha-
cia adelante (feedforward) que resulta de la operacién temporal de la red recurrente
N. La red N'* resultante se relaciona con la red original N como sigue:

» En cada paso del intervalo (ng,n|, la red N'* tiene una capa que contiene K
neuronas, donde K es el ntimero de neuronas que contiene la red N.

» En cualquier capa de la red N* hay copias de neuronas en la red V.

» Para cada paso [ € [ng, n], las conexiones sinapticas de la neurona i en la capa
[ ala neurona j en la capa [+ 1 de la red N'* son una copia de los conexiones
sindpticas para la neurona 7 a la neurona j en la red N.

La aplicacién de este procedimiento deja basicamente dos implementaciones di-
ferentes del algoritmo de retroalimentacion a través del tiempo, las cuales dependen
del algoritmo de entrenamiento que se utilice ya sea continuo o por épocas.

3.4.6. Algoritmo de propagacién hacia atras truncado

Para usar el algoritmo de propagacion hacia atras en modo de tiempo real, se
usa un valor instantaneo de la suma de los errores cuadrados, normalmente,

E(n) = %Ze?(n)

JjeA
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como funcién de costo para ser minimizada. Como en el modo secuencial del algo-
ritmo de aprendizaje de retropropagacion estandar, se usa el gradiente negativo de
la funcién de costo £(n) para calcular el ajuste apropiado de los pesos sindpticos de
la red en cada instante de tiempo n. Los ajustes son hechos sobre la base continua,
mientras se ejecuta la red. Sin embargo, el orden se hace en una manera viable
computacionalmente, sélo se guardan la historia relevante de los datos de entrada
y el estado de la red para un numero fijo de pasos de tiempo, llamada profundidad
truncada truncation depth, que se denota por h. Solo la informacién mayor al tiempo
h se considera irrelevante y se ignora. Si no se trunca el calculo y se permite regre-
sar al tiempo de inicio, el tiempo de cédlculo y los requisitos almacenados pueden
crecer linealmente con el tiempo mientras la red se ejecuta, eventualmente alcanza
un punto donde el proceso de aprendizaje completo llega a ser impréctico.

La segunda forma del algoritmo se llama algoritmo de retropropagacion en el
tiempo truncado truncated back-propagation through-time (BPTT(h)). El gradiente
local para la neurona j se define ahora por

0

6;(1) 700

paratodaj€e Ayn—h<l<n (3.44)

el cual deja la féormula:

@ (v5()e; (1) para l =n
%() (3.45)

@ (0 ()Y peqwrj(Ox(L+ 1) paran —h <l <mn

Una vez que se calcula la propagacion hacia atras al tiempo n — h + 1, se ajustan
los pesos sinapticos w;; de la neurona j:

Awj;(n) =n Z 3; (D (1 —1) (3.46)

donde 7 y x;(I —1) son como se definié previamente. Se observa que el uso de wy;(()
en la ecuacion (3.45) requiere que la historia de los valores de los pesos se mantenga.
El uso de wy; en la ecuaciéon se puede justificar sélo si el pardmetro de la tasa de
aprendizaje 7 es suficientemente pequeno para asegurar que el valor de los pesos no
cambia significativamente de un paso de tiempo al siguiente.

Comparando la ecuacién 3.45 con la ecuacion 77, se puede ver que, a diferencia
del algoritmo de épocas BPTT, la senal de error sélo se aplica en el calculo del
tiempo actual n. Esto explica la razén para no mantener el registro de los valores
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pasados de la respuesta deseada. El algoritmo de retropropagacion truncado a través
del tiempo realiza el calculo de los primeros pasos similarmente al algoritmo de
retropropagacion estocastico para el cdlculo de las neuronas ocultas en el perceptrén
multicapa.

3.4.7. Aprendizaje Recurrente en Tiempo Real

En esta seccion se describe otro algoritmo de aprendizaje conocido como apren-
dizaje recurrente en tiempo real real-time recurrent learning (RTRL). En este algo-
ritmo se ajustan los pesos sindpticos de la red recurrente, conectada completamen-
te, en tiempo real; es decir, el ajuste de los pesos se lleva a cabo mientras la red
esta procesando la senal recibida. La figura 3.7 muestra esta red recurrente, la cual
estd formada por ¢ neuronas con m entradas externas y tiene dos capas distintas:
una capa de entrada realimentada y concatenada y una otra capa de nodos de pro-
cesamiento, correspondiente a las conexiones sindpticas de la red que se procesan
hacia adelante y hacia atras. La descripcion espacio-estado de la red se define por
las ecuaciones (3.11) y (3.12). A continuacién se presenta la ecuacién de proceso
(3.11) en su forma expandida:

x(n+1) = | e(wlem) (3.47)

| p(wTE(n)) |

ademas se supone que todas las neuronas tienen una funcién de activacion comin
©(+). El vector w; de (¢ +m+ 1) x 1 es el vector de pesos sindpticos de la neurona
j en la red recurrente, definido como:

w; = [W“?] i=12 ...,q (3.48)

donde w, ; ¥ wy; son las j-ésimas columnas de las matrices de pesos transpuestas
WI' v W' respectivamente. El vector £(n) de (¢ +m + 1) x 1 se define por:

¢(n) = { x(n) } (3.49)
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Figura 3.7: Red recurrente conectada completamente para la formulacién del algo-
ritmo RTTL.

donde x(n) es el vector de estado de ¢ x 1 y u(n) de (m+1) x 1 el vector de entrada.
El primer elemento de u(n) es +1 y, en forma correspondiente, el primer elemento
de wy ; es igual a el sesgo b; aplicado a la neurona j.

Para simplificar la representacion se introducen tres nuevas matrices
Aj(n),Uj(n) y ®(n), descritas como sigue:

1. Aj(n) es una matriz de ¢ X (¢ +m + 1) definida como la derivada parcial del
vector de estados x(n) con respecto al vector de pesos w;:
~ 0x(n)

Aj(n) = o j=12,...,q (3.50)
J

2. Uj(n) es una matriz de ¢ x (¢ +m + 1) donde todos los renglones son cero,
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excepto para el j-ésimo renglén que es igual a la transpuesta del vector &(n):

0
Uj(n)=| ¢"(n) | « jésimo rengén, j =12, ..., ¢ (3.51)
0

3. ®(n) es la matriz diagonal de ¢ x ¢ en donde el k-ésimo elemento de la dia-
gonal es la derivada parcial de la funcion de activacion con respecto a sus
argumentos, evaluada en w &(n):

®(n) = diag (¢'(Wi&(n)),....¢'(WjE(n),....¢'(wg&(n)) (3.52)

Con estas definiciones, se puede diferenciar la ecuacién (3.48) con respecto a wj,
usando la regla de la cadena, se obtiene la ecuacién recursiva:

A;(n) = ®(n)[Wa(n)A;(n) + U;(n)], 5 =12, ..., q (3.53)

Esta ecuacion recursiva describe la dindmica del estado no lineal (i.e. la evolucién
del estado) del proceso de aprendizaje recurrente en tiempo real.

Para completar la descripciéon del proceso de aprendizaje, se necesita relacionar
la matriz A;(n) con el gradiente de la superficie de error con respecto a w;. Entonces
se usa la ecuacién de medida (3.12) para definir el vector de error de p x r

e(n) =d(n) —y(n) =d(n) — Cx(n) (3.54)

Después se define la suma instantanea del error cuadrado al tiempo n en términos
de e(n) por

£(n) = T (n)e(n) (3.55)

Como el objetivo del proceso de aprendizaje consiste en minimizar la funciéon de
costo obtenida por la suma de £(n) sobre el tiempo n, se tiene:

Erotal = Z E(n) (3.56)

Ahora se puede usar el método del gradiente descendiente por pasos, el cual
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requiere conocer la matriz gradiente escrita como:

a‘gtotal

oW
0E(n)

\Y w gtotal =

donde V& (n) es el gradiente de £(n) con respecto a la matriz de pesos W = {wy}.
Se puede continuar derivando la ecuacion actualizando los pesos sinapticos de la
red recurrente sin involucrar aproximaciones. Sin embargo, es posible desarrollar un
algoritmo de aprendizaje que se use en el entrenamiento de la red recurrente en
tiempo real, utilizando una estimacién instantanea del gradiente, llamado V&(n).

Tomando la ecuacién (3.55) como la funcién de costo para minimizar, se deriva
con respecto al vector de pesos w; y se obtiene:

9E(n) _ <8e(n))e(n) (3.57)

ow; ow;
= —-C (agv(‘:)) e(n) (3.58)
= —CAj(n)e(n), j=12,...,q (3.59)

Ademss, se determina el ajuste que se aplica al vector de pesos sindpticos w,(n)
de la neurona j dado por:

0E(n)
aW]‘
= nCAj(nle(n), j =12,...,q

Awj(n) = —n

donde 7 es el parametro de la tasa de aprendizaje y A es gobernada por la ecuacién

(3.53).

Como sélo permanecen los términos en que se especifican las condiciones iniciales
del proceso de aprendizaje, se propone el conjunto

A;(0) = 0 Para toda j (3.60)

esto implica que inicialmente la red recurrente estd en un estado constante.
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Cuadro 3.1: Resumen del algoritmo de aprendizaje recurrente de tiempo real

Parametros

m = dimensién del espacio de entrada

q = dimensién del espacio de estados

p = dimension del espacio de salidas

w; = vector de pesos sindpticos de la neurona 7, 7 =1,2,...,q.

nicializacion

1. Establecer los pesos sinapticos del algoritmo con valores pequenos seleccionados
por una distribucién uniforme.

2. Establecer el valor inicial del vector de estados x(0) =0

Clculos

Calcular paran =0,1,2,...,

A+ 1) = B(m)[Wa(n)Ay(n) + Uy(n)

e(n) =d(n) — Cz(n)

Vw;(n) =nCAj(n)e(n)

Las definiciones de x(n), A;(n), U;(n) y ®(n) estan dadas por la ecuacién (3.48),
(3.50), (3.51) y (3.52), respectivamente.
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La tabla 3.1 presenta un resumen del algoritmo de aprendizaje recurrente en
tiempo real. Se formula el algoritmo como se describié anteriormente aplicandose a
una funcién arbitraria ¢(-) con respecto al argumento.

Para el caso especial de una sigmoidal no lineal en la forma de una funcién
tangente hiperbdlica, se tiene

zj(n+1) = ¢(v;(n))
= tanh(v;(n))

Plosn)) = 5l
= sech®(v;(n))
= 1- mjz(n +1)

donde v;(n) es el campo local inducido de la neurona j y z;(n + 1).

Al aplicar el algoritmo de aprendizaje recurrente de tiempo real usando el gra-
diente instantaneo V&(n) significa que se describen las derivadas para un tiempo
no real basado en el gradiente verdadero V&oiq. Esta derivada es andloga a la
obtenida por el algoritmo de retropropagacion estandar usado en el entrenamiento
ordinario del perceptrén multicapa, donde el cambio de los pesos se hace después de
presentar cada patréon de entrenamiento. Mientras que en el algoritmo de aprendi-
zaje recurrente en tiempo real esto no garantiza que siga precisamente el gradiente
negativo de la funcion &y (W) con respecto a la matriz de tiempo W. Asi que
las diferencias entre las versiones de tiempo real y no real son pequenas; estas dos
versiones llegan a ser casi idénticas cuando el parametro de la tasa de aprendizaje 7
va reduciendo. La ventaja potencial de esta derivada en el desarrollo del gradiente
verdadero es en que al observar la trayectoria, obtenida graficando £(n) contra los
elementos de la matriz de pesos W (n), esta puede depender del cambio de los pesos
producidos por el algoritmo, el cual puede ser visto como otra fuente de retroali-
mentacién y por siguiente una causa de instabilidad en el sistema. Se puede evitar
este efecto usando una tasa de aprendizaje 7 suficientemente pequena para hacer
una escala de tiempo del cambio de los pesos mucho més pequena el tiempo de
escala de la operacién de la red [Haykin, 1999]
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3.4.8. Teacher Forcing

Una estrategia que frecuentemente se usa en el filtrado adaptable para el en-
trenamiento de redes recurrentes es Teacher Forcing. Teacher Forcing también se
le conoce como método de la ecuacién-error, equation-error method. Durante el en-
trenamiento de la red, Teacher Forcing remplaza la salida actual de una neurona
por la respuesta deseada correspondiente (i.e. senal de origen) principalmente en
el cdlculo de subsecuencias, dondequiera que la respuesta deseada esté disponible.
Aunque Teacher Forcing se describe bajo el algoritmo de RTRL, este se aplica a
cualquier otro algoritmo de aprendizaje. Sin embargo, la neurona en cuestion debe
alimentar la salida que regresa a la red.

Los beneficios de incluir Teacher Forcing son:

» Teacher Forcing puede dar un entrenamiento rdpido. La razon de este mejo-
ramiento se debe a una cantidad que forza el aprendizaje como para suponer
que la red aprende correctamente todo desde que empieza la tarea a la que
pertenecen las neuronas donde se aplica el algoritmo.

» Teacher Forcing puede servir como un mecanismo correctivo durante el entre-
namiento. Por ejemplo, si los pesos sindpticos de la red tienen valores correctos
y de algin modo la red estd operando actualmente en una region errénea del
espacio de estado, entonces, ajustar los pesos sindpticos seria una estrategia
erronea en esta situacion.

Un algoritmo de aprendizaje basado en el gradiente que usa Teacher Forcing
en la optimizacion de una funcién de costo es contraparte no forzada (unforced
counterpart). Teacher Forcing y las vesiones no forzadas del algoritmo pueden dar
diferentes soluciones, al menos pertinentes a las sefial de error cero, en tal caso el
aprendizaje no es necesario.

Estos dos tltimos algoritmos sufren de los mismos inconvenientes que sus similes
para sistemas estaticos: suponen que la funcién de costo es convexa y suave con
respecto a los parametros y son relativamente sensibles al ruido y al valor de la
ganancia de adaptacion. En caso de que no se pueda garantizar la convexidad global,
se supone de que el algoritmo comenza la busqueda en la vecindad de un buen
minimo local, por lo que en el caso de funciones de costo relativamente complejas es
necesario contar con un algoritmo de inicializacién de parametros que lo sitie cerca
de algiin minimo, idealmente el minimo global.
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En este capitulo se describieron las redes neuronales recurrentes, las cuales
ademads de proporcionar un esquema de procesamiento alternativo basado en la ope-
racion de un numero determinado de neuronas que se conectan entre si, procesan la
informacién de entrada formando ciclos, es decir, se realimenta con la informacién
de salida. Esta caracteristica es importante para el modelado del trafico vehicular.
En particular, el uso de las redes neuronales recurrentes como se mostrard en el
siguiente capitulo.



Capitulo 4

Modelado de trafico vehicular
mediante redes neuronales
recurrentes

4.1. Trabajo relacionado

En esta seccion se describe brevemente el trabajo que se ha realizado para mo-
delado del trafico vehicular en una parte de la carretera [-210 West del sur de
California. En los diferentes trabajos para modelar el trafico en vias rapidas, el
trafico se mide normalmente mediante detectores de paso sencillos o dobles coloca-
dos en el pavimento. Estos detectores arrojan datos de la ocupanciéon o volumen de
trafico junto con datos sobre la longitud efectiva de los vehiculos. Estas mediciones
se pueden convertir en cantidades macroscépicas como densidad y velocidad.

Una forma de modelar el trafico consiste en definir celdas que representen frag-
mentos de longitud conocida de la autopista. Con ello se puede analizar el compor-
tamiento del tréafico, la influencia de rampas de entrada y salida, la densidad y el
flujo de las diferentes celdas y observar asi cambios discretos en secciones de interés
de la carretera [Daganzo, 1994].

Como se describié en la seccion 2.2.1 en una autopista existen dos tipos de flujo,
al primero de ellos se le llama flujo libre, esto quiere decir que los vehiculos circulan
libremente en la autopista y el segundo es el flujo congestionado que se presenta
cuando los vehiculos no pueden avanzar a una velocidad libre ya que existen otros
vehiculos que se los impiden.
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Para el caso de un segmento lineal de una autopista sin rampas de entrada o
salida, la conservacién de los vehiculos se puede escribir como:

Pk 1) = pz-uf)f—j(qi(k) ) (4.1)

Donde k es el indice de tiempo, Ts es un intervalo de tiempo discreto, I; es el
tamano de la i-ésima celda, ¢;(k) es la tasa de flujo (medida en vehiculos por unidad
de tiempo) de la i-ésima celda durante el intervalo [k, k+1). ¢;(k) se calcula tomando
el minimo de 2 cantidades:

¢i(k) = min(S;_1(k), R;(k)) (4.2)

donde
Si-1(k) = min(vpi1 (K), Qura) (4.3)

es el flujo maximo que puede ser previsto por la celda i — 1 bajo condiciones de flujo
libre en el intervalo [k, k — 1),y

Ri(k) = min(Qurs w(ps — pi(h))) (4.4)

es el flujo maximo que puede ser recibido por la i-ésima celda bajo condiciones de
flujo congestionado en el mismo intervalo de tiempo. Por otra parte, la densidad

Q(p)*
o ) E— 1

M

v

Figura 4.1: Flujo en funcién de la densidad

se define como el nimero de vehiculos por milla. Asi, )y es el flujo maximo que
ocurre con densidad pc y py indica la densidad méxima (estancamiento total). La
figura 4.1 muestra el comportamiento del flujo en funcién de la densidad vehicular.
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La velocidad de flujo libre v es la velocidad promedio a la cual los vehiculos viajan
a través de la carretera bajo condiciones de no-congestionamiento; si un bloque de
automoviles se mueve de una celda a otra a velocidad v se le puede llamar efecto de
transporte hacia adelante. Por otro lado, w es la velocidad promedio en la que las
ondas de congestionamiento se propagan en direccién contraria al trafico a través
de la carretera en condiciones de congestionamiento completo, a la forma en la que
estas ondas avanzan en sentido opuesto al trafico a través de las diferentes celdas
se le llama efecto de transporte hacia atrds.

Al considerar un tramo con rampas de entrada y salida, la complejidad del sis-
tema crece. Existen modelos que permiten considerar este tipo de sistemas, algunos
de ellos son el modelo de transmisién de celdas (cell transmission model CTM)
[Daganzo, 1994, Daganzo, 1995] y el modelo de modo conmutado (switching-mode
model SMM) [Murtioz et al., 2003]. Sin embargo el tratamiento matemético que hay
que hacer en ambos es extenso.

4.2. Estimacion de la densidad y flujo del trafi-
co vehicular mediante redes neuronales re-
currentes

A pesar de los trabajos que se han realizado en esta area, ain no existe una
técnica que modele fielmente la densidad y el flujo del trafico vehicular, es por ello
que se emplean las redes neuronales recurrentes para este fin.

La meta consiste en utilizar una red neuronal recurrente con la topologia del
perceptron multicapa para modelar el comportamiento del trafico en una autopista
utilizando datos de tréafico obtenidos durante un dia.

Para llevar a cabo el modelado del trafico vehicular se cuenta con un conjunto
de datos disponible para las fases de entrenamiento y prueba. Estos datos son me-
diciones que se tomaron cada 5 segundos a partir de las 5:00 am hasta las 12:00
horas del 25 de Abril de 2001 en el tramo representado en la figura 4.2 de la ca-
rretera [-210 West del sur de California, de aproximadamente 2 millas de largo, 4
carriles y tres estaciones con detectores pricipales etiquetados Myrtle (ML 34.05),
Huntington (ML 33.05), Santa Anita (ML 32.20), ademds estaciones con detectores
adicionales en las rampas. El flujo de la rampa de entrada en la celda i se denota
por 7; y f; representa el flujo sobre la rampa de salida en la celda j. En la figura 4.2,
cada conjunto de circulos representa un detector de paso, de manera que se tiene el
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inicio
(qd, pd)
—

Figura 4.2: Segmento de autopista a analizar y seleccién de celdas

nimero de vehiculos (nc) que entran a las celdas 1, 4 y 9, asi como la densidad de
automoviles que hay en estas; también se tiene la cantidad de vehiculos que pasan
por cada una de las rampas de entrada y salida y sus respectivas densidades.

La densidad p esta definida como el niimero de vehiculos por milla y la velocidad
v se define como millas por segundo de esta manera el flujo ¢ es igual al nimero de
vehiculos por segundo.

Para relacionar las medidas y las cantidades se hacen algunas suposiciones con
respecto & qu, Pus @m, Pm, 94, Pa ¥ 1as medidas de flujo de cada entrada y salida de la
rampa. Para el flujo y la densidad usadas en este modelo: (1) p, es la densidad en
la primera celda, es decir, p, = p1; (2) similarmente, p; = ps; (3) la densidad media
pm es la medida de ps entonces la estacién media ML (Huntington) esta en la celda
5; (4) r; o f; es el flujo de la rampa de entrada o salida correspondiente a la celda ¢
6 j, respectivamente. [Munoz et al., 2003].

Los datos usados en este estudio fueron obtenidos por el sistema de medicién de
desempeno (PeMS!). Cada detector proporciona medidas de volumen (veh/tiempo)
y porcentaje de ocupancién.

Una condicion necesaria para la estabilidad numérica es que los vehiculos via-
jando a velocidad méxima no crucen miltiples celdas en un intervalo de tiempo,
es decir, vTs < l;, i = 1,2,...,n. Ademas, se tienen las siguientes longitudes de
las celdas [0.0880.3750.3750.1920.0880.2760.2760.246] millas. Tomando en cuenta lo
anterior se determina un intervalo de tiempo Ts = 5 segundos.

Para contrarrestar el ruido en los datos PeMS de 30 seg, se utilizo un filtro pasa
bajas de primer orden Butterworth con una frecuencia de corte de 0.017,' Hz que

!Performance Measurement System [PeMS)]
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se aplicé a los datos usando una técnica de filtrado de fase-cero hacia delante y hacia
atras. Una dificultad que se presenta al seleccionar la seccién de prueba considera
que es posible que no todos los detectores de pasos funcionen apropiadamente en el
mismo tiempo. En el caso donde los detectores no funcionaban correctamente, los
datos se corrigieron usando informacién de los sensores vecinos. La interpolacién, el
filtrado y el conjunto de correlacion de datos se usan como entradas.

Algunos de los parametros de las celdas usados en la simulacién con el modelo
conmutado, que se toman como base para este trabajo son: (v = 63 mph, Qy =
8000 veh/h, p; = 688 veh/mi) los cuales se evaluaron de las 5 am a las 12 pm
usando medidas de densidad principalmente en lugar de densidades de celdas, con
valores nominales para v, w, y ps. v, Qu y ps se ajustaron subsecuentemente para
mejorar la evaluaciéon empirica y las medidas de flujos principales. w = 14.26 mph
y pe = 127 veh/mi se calcularon en funcién de v, @y, y ps suponiendo que todos
los pardametros deben satisfacer el triangulo del diagrama fundamental de la figura
4.1 [Munoz et al., 2003].

4.3. Arquitectura de la red neuronal recurrente

En este trabajo se propone utilizar los valores de los datos de entrada y salida
para estimar los valores del centro. De forma que se tienen las siguientes medidas:
nimero de coches ncy y el flujo g4 atras (down), el nimero de coches ne, y flujo
¢ adelante (up), el flujo g,, de la rampa de entrada ry, el flujo ¢r, de la rampa de
salida f3, el flujo ¢,, de la rampa de entrada 76 y el flujo g¢, de la rampa de salida 7
como entradas para calcular las salidas, de esta manera se consideran que se tienen
8 variables como datos de entrada. Las salidas son flujo ¢, y densidad nc,, en el
punto intermedio (medium). Esto permitird estimar el flujo y la densidad soportado
por dicho segmento de autopista. En las gréaficas 4.3 y 4.4 se puede observar el
comportamiento del flujo vehicular y la densidad que van a estimar.

Para modelar el trafico vehicular se supone que el flujo y densidad hacia atréas y
hacia adelante (qy, pu, qa, pa) son conocidos, asi como los datos del flujo de la rampa,
mientras que la densidad media, p,, y el flujo ¢, se consideran como “faltantes” y
es necesario estimarlas. La propuesta de esta prueba es determinar si usando una
red recurrente se pueden reproducir exactamente los valores de p,, ¥ ¢m.-

Para decidir las entradas con las que se alimenté al perceptréon multicapa recu-
rrente, se tomaron en cuenta los efectos de transporte (tanto para adelante como
para atrés) de las celdas; la condicién de que Ts debe ser mayor al tiempo que los
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Flujo vehicular en la estacion Huntington de la autopista I-210W
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Figura 4.3: Flujo vehicular que se observé cada 5 segundos a partir de las 5:00 am
hasta las 12:00 horas del 25 de Abril de 2001.

vehiculos en movimiento tardan en atravesar multiples celdas facilité este trabajo.

Como se propone usar una red recurrente entonces ademds de las 8 variables
de entrada, se tienen dos entradas extras que realimentan la red neuronal y que
corresponden a la salida estimada de la red. De esta forma, se consideran diez
neuronas en la capa de entrada (I = 10) y dos neuronas en la capa de salida

(0 =2).

Como se comenté anteriormente, el conjunto de datos experimentales contiene
un total de 5041 mediciones realizadas entre las 5:00 y las 12:00 hrs. de un dia de
trafico, esto implica que el tamano de la muestra (S) para la red neuronal sea 5041
datos.
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Densidad vehicular en la estacion Huntington de la autopista I-210W
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Figura 4.4: Densidad vehicular que se observé cada 5 segundos a partir de las 5:00
am hasta las 12:00 horas del 25 de Abril de 2001.

Utilizando la heuristica que enuncia que “El niimero de conexiones debe ser una
tercera parte del tamano de la muestra”, se obtiene que:

C:(%} = 1680

C-0
I+0+1

1680 — 2
10+2+1

H —

= 129,07
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El nimero de neuronas en la capa oculta (H) debe ser 129, tras una serie de
experimentos se observo que este valor da una buena aproximacion. Sin embargo,
se obtienen mejores resultados con 200 neuronas en la capa oculta, por lo que se
cambio a este valor.

En la figura 4.5 se puede observar la topologia del perceptrén multicapa recu-
rrente que se utiliza en estas tesis.

X2

X

Entrada

Capa de Capa media Capa de
entrada o oculta salida

Salida
Figura 4.5: La arquitectura del perceptron multicapa recurrente
También experimentando, se observo que se obtenian mejores resultados utili-

zando la funcién sigmoidal 6 exponencial (4.5) que la tangente hiperbdlica (4.6),
por lo que se utlizé dicha funcién como funcién umbral para todas las pruebas.

1
- 4.5
Y7 +e® (4.5)
er —e "
- - 4.6
R (4.6)

Los pesos de la red neuronal se inicializaron con valores aleatorios entre -0.1 y
0.1 usando el generador de niimeros aleatorios.
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4.4. Resultados

En esta seccion se presenta el resultado de entrenar a la red neuronal recurrente
con muestras de diferentes tamanos utilizando los siguientes valores:

10 variables de entrada

2 variables de salida

0.1 como valor del momento

0.5 como tasa de aprendizaje

2000 iteraciones

Para que los datos estén un intervalo de [0,1] se buscé el valor méximo de los
datos de entrada, el cual es 8456.07108 y este valor se utiliz6 para normalizar el
conjunto de entrenamiento y prueba.

Tras una serie de experimentos se observd que entrenando la red neuronal con
129 neuronas en la capa oculta se obtiene una buena estimacion para la variable del
flujo, la cual se puede observar en la figura 4.6. Sin embargo, el resultado para la
variable densidad dificilmente se ajusta a la salida deseada como se puede ver en la
grafica 4.7.

En la grafica de densidad (figura 4.7) se muestra que para valores normaliza-
dos menores a 0.015 aproximadamente, la red es capaz de ajustarse y mostrar un
comportamiento semejante a los valores reales, pero para valores mayores a 0.015
la red no alcanza los valores deseados, no obstante la diferencia entre estas curvas
es aproximadamente de 0.02. Esto se debe a que en el trafico vehicular existen dos
comportamientos, como se ha mencionado en el capitulo 2, cuando hay flujo libre
y congestionado, lo que demuestra que la red puede reflejar un comportamiento
semejante al real para un solo tipo de flujo. Es decir, la red puede estimar los datos
de manera aceptable cuando la densidad en la autopista no es critica.

Por otro lado la figura 4.8 representa el error que se obtiene de la red neuro-
nal después de 2000 ejecuciones. Este error, £(n), se toma cada 100 iteraciones y
representa el error del algoritmo de aprendizaje (ver seccién 3.4). En esta grafica
se puede observar que en las primeras 800 ejecuciones la red va disminuyendo el
error pero llega un momento en que este valor se incrementa, es por ello que en los
experimentos posteriores se reduce el nimero de iteraciones.
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Flujo vehicular usando una red neuronal recurrente con 129 neuronas en la capa oculta
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Figura 4.6: Comparacion de los valores calculados por la red recurrente y los valores
reales para la variable flujo.

Para corroborar que el comportamiento de la red es diferente cuando la densidad
de la autopista es critica se realiza el siguiente experimento. Tomando en cuenta
el comportamiento anterior, se divide la muestra de entrenamiento en tres partes:
1) la primera parte comprende los datos del inicio de la gréfica 2) la segunda es la
parte central, es decir con densidad critica y 3) por ltimo los datos finales.
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Densidad vehicular usando una red neuronal recurrente con 129 neuronas en
la capa oculta
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Figura 4.7: Comparacion de los valores calculados por la red recurrente y los valores
reales para la variable de densidad.

Para este experimento se tomaron en cuenta los mismos pardmetros que en el
caso anterior. Se usaron 129 neuronas en la capa oculta, 2000 iteraciones y sélo
cambio el tamano de la muestra.

Para la variable flujo (ver figura 4.9) se puede observar que el resultado estimado
por la red neuronal se aproxima de manera aceptable a los valores deseados.

La estimacion hecha por la red neuronal para variable densidad se presenta en
la grafica 4.10. En esta grafica se puede observar como la red neuronal intenta
reproducir un comportamiento semejante al de los datos deseados. Sin embargo,
como en el caso anterior ain no se ajusta de manera aceptable. Con densidades
muy bajas no hay problema, el resultado demuestra que estima muy bien los valores
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Error de la red recurrente con 129 neuronas en la capa oculta
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Figura 4.8: El error que se obtiene durante la fase de entrenamiento usando el
algoritmo de retropropagacién recurrente.

reales, pero cuando se incrementa la densidad la red muestra un comportamiento
alejado de los valores esperados.
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Figura 4.9: Resultado de la red recurrente para la variable flujo usando la primera

muestra.

Con respecto al error del algoritmo de aprendizaje (figura 4.11) se puede ver
que en las primeras 500 iteraciones el valor tiende a cero y después empieza a

incrementarse.

La segunda parte de este experimento considera los datos donde la densidad
es critica. Para ello se seleccionaron 920 datos y se utilizaron los mismos pardme-
tros: 129 neuronas y 2000 iteraciones, ademads se presenta el resultado del error de
aprendizaje cada 100 ciclos.
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Figura 4.10: Resultado de la red recurrente para la variable densidad usando la
primera muestra.

El resultado estimado por la red neuronal para la variable de flujo se muestra
en la grafica 4.12. Como se puede ver, la red trata de reproducir el comportamiento
de flujo de manera semejante a los valores reales.

Para la variable densidad (ver grafica 4.13) se observa que la red reproduce
mejores resultados que en el experimento anterior, en donde la red se entreno y
probé con todo el conjunto de entrenamiento, de manera que la red es capaz de
estimar los datos reales de forma més aceptable. Con esto se confirma que para los
datos con un comportamiento semejante la red puede seguir un patrén parecido al
real. Lo mismo sucedié con la gréafica 4.12 de flujo que también se aproxima a las
datos reales.

Con respecto al error del algoritmo de aprendizaje de la red (figura 4.14), en las
primeras 500 iteraciones tiende a cero y después empieza a incrementarse, de alguna
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Figura 4.11: Error del entrenamiento de la red recurrente para la primera muestra.

manera tiene el mismo comportamiento que en el experimento anterior.
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Flujo vehicular con 129 neuronas en la capa oculta y los datos del centro
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Figura 4.12: Resultado de la red recurrente para la variable del flujo con la segunda
muestra (los datos del centro).

Para confirmar que la red reproduce valores semejantes a los reales dependiendo
del conjunto de entrenamiento, se realiza el experimento usando los ultimos datos del
conjunto de muestra. Este experimento se realiza con 2000 iteraciones, 129 neuronas
v 435 datos en el conjunto de entrenamiento.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos después de entrenar la red
neuronal con el conjunto de entrenamiento que contiene los datos finales de muestra
total.
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Figura 4.13: Resultado de la red recurrente para la variable densidad con la segunda
muestra (los datos del centro).

Se puede observar en las figuras 4.15 y 4.16 la estimacion realizada por la red
neuronal para las variables flujo y densidad. En estds gréficas se aprecia que la
aproximacion hecha por la red para el flujo (figura 4.15) es bastante aceptable al
reproducir de manera muy semejante los datos reales. Mientras que para la variable
densidad (figura 4.16), a pesar de reproducir un comportamiento parecido a los
datos reales sucede lo mismo que con los datos de inicio. Es decir, para valores
mayores, en este caso de 0.013 aproximadamente, la red no alcanza a reproducir eso
comportamiento.
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Error de la red recurrente con 129 neuronas en la capa oculta y usando los
datos del centro
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Figura 4.14: Error del entrenamiento de la red recurrente con la segunda muestra
(los datos del centro).

Con respecto al error del algoritmo de aprendizaje (figura 4.17) se puede ver
que en las primeras 900 o 1000 iteraciones el error tiende a cero y después oscila
incrementandose y decrementandose.
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Figura 4.15: Resultado de la red recurrente para la variable del flujo con la tltima
muestra (los ultimos datos).

Considerando el comportamiento de la red neuronal en los experimentos ante-
riores, donde se obtienen mejores resultados al separar el conjunto de muestra, se
penso en usar un umbral para verificar si la red es capaz de reproducir los dos
comportamientos; ya que se observo que separandolos la red produce una mejor
estimacién para diferentes densidades.

Para este experimento se tomé una muestra del 66 % de todo el conjunto de
datos, el cual se empled en la etapa de entrenamiento y el otro 34 % se usé en
la etapa de prueba. Ademads se utiliz6 un umbral de 0.015 y se realizaron 2000
iteraciones con 129 neuronas en la capa oculta.
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Figura 4.16: Resultado de la red recurrente para la variable densidad con la tltima
muestra (los ultimos datos).

Después de entrenar y validar los resultados obtenidos por la red se comparan
estos valores con los valores reales (ver figuras 4.3 y 4.4) de los datos de entrada.
Esta comparacion se muestra en las figuras 4.18 y 4.19.

La figura 4.18 muestra la comparacion de la variable densidad con sus valores
estimados. Se puede observar que el resultado mejora considerablemente con res-
pecto al primer experimento (ver gréafica 4.7). En este caso la red logra reproducir
los dos comportamiento del trafico vehicular: flujo libre y flujo congestionado.
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Figura 4.17: Error del entrenamiento de la red recurrente para la tltima muestra.

Para la variable flujo (grafica 4.19) se tiene que el resultado de la red estima de
manera semejante los datos reales. Sin embargo, se obtiene una mejor aproximacién
en el primer experimento (gréfica 4.6), en donde la estimacion se ajusta de manera
mas fiel a los datos reales.
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Densidad vehicular en la estacion Huntington del segmento de la I-210W
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Figura 4.18: Comparacién de los valores calculados por la red recurrente y los valores
reales para la variable densidad usando un umbral.

En este experimento, también se tomé el error del algoritmo de aprendizaje
cada 100 iteraciones, el cual se ve en la figura 4.20. Como se puede observar, el error
tiende rapidamente a cero en las primeras seis iteraciones, después se incrementa
lentamente, oscila incrementandose y decrementandose. Sin embargo, los resultados
para las dos variables son mas satisfactorios que en los primeros experimentos.

Buscando mejorar el resultado y basandose en las observaciones de los experi-
mentos anteriores, se llevé a cabo la siguiente prueba. Se tomé todo el conjunto de
entrenamiento, se busco el maximo de cada una de las entradas y se normaliz6 cada
entrada con el méaximo obtenido. Es decir, si en las corridas anteriores se norma-
lizé con el méximo de todo el conjunto de prueba, ahora se hace por cada variable de
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Figura 4.19: Comparacién de los valores calculados por la red recurrente y los valores
reales para la variable de flujo usando un umbral.

entrada, de forma que se tienen 8 maximos y con ellos se normaliza cada variable.
Ademds, como se observé que el comportamiento del error tiende rapidamente a
cero, en estas pruebas sélo se hicieron 500 iteraciones, no se considera ningin valor
como umbral y se realizaron corridas por separado para cada variable.

El resultado de la prueba para la variable densidad se presenta en la grafica 4.21.
La figura 4.21 a) muestra la comparacién de los datos reales con los estimados por la
red, de manera que se aprecia una aproximacién muy cercana entre estos datos. El
error del algoritmo de aprendizaje se grafica cada 50 iteraciones, también se puede
observar como tiende a cero y despuies de 350 iteraciones empieza a incrementarse.
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Figura 4.20: El error que se obtiene durante la fase de entrenamiento usando el
algoritmo de retropropagacién recurrente usando un umbral.

Con las mismas observaciones que se realizaron para la prueba de la variable
densidad se llevaron a cabo para la variable de flujo. El resultado de esta estimacion
se puede ver en la gréfica 4.22. En la figura 4.22 a) se puede observar la aproximacion
de la red neuronal que intenta reproducir los valores reales, sin embargo, no se
obtiene una estimacién aceptable. Por otra parte, el error (figura 4.22 b) tiende a
cero hasta la iteracion 250 y después se incrementa.

En el ultimo experimento se tiene un resultado aceptable para la variable den-
sidad, mientras que para la variable de flujo el resultado trata de ajustarse a los
valores reales, pero tiene oscilaciones muy grandes que se alejan de los valores reales
y no proporciona una buena estimacion.
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Otro experimento que se realizd consiste en utilizar dos funciones gausianas
para clasificar las entradas del flujo libre y flujo congestionado. Estas gausinas se
aplicaron a los datos de densidad. La primera gausiana cubre el intervalo [0,150]
con una media de 75 y una desviacion estandar de 20 y la segunda gausiana cubre
un intervalo de [150, 375] con una media de 204 y desviacién estandar de 25. Estas
gausianas se aplicaron a los datos de densidad. Una vez clasificados los datos se
presentaron a la red neuronal, la cual se normalizé utilizando el méximo de cada
entrada, se hicieron 500 iteraciones y se utilizo una séla variable de salida. Los
resultados que se obtuvieron se presentan en las graficas 4.23 y 4.24.

En la grafica 4.23 se presenta el resultado de la red neuronal utilizando 115
neuronas en la capa oculta, una sola variable de salida y desnormalizando los datos
con el maximo de todos los datos del conjunto de entrenamiento. Como se puede
observar, el resultado de la densidad estimado por la red neuronal se ajusta de
manera mas aceptable a los datos originales. Con respecto a la gréafica del error, se
puede ver que tiende a cero.

Por otro lado, en la grafica 4.24 se puede observar el resultado de la variable flujo
usando 200 neuronas y denormalizo la salida con el maximo de todos los datos del
conjunto de entrenamiento. En este experimento se obtuvieron mejores resultados
con 200 neuronas en la capa oculta, no obstante, se aprecia que el uso de las gausinas
si influye en el resultado. Sin embargo, para fines de esta tesis se considera que el
resultado del primer experimento, el cual se presenta en la figura 4.6 se brinda una
mejor estimacion que ésta.

Por lo tanto, con estos experimentos se observa que se tienen mejores resultados
cuando se entrena la red con una sola variable de salida. Una red recurrente con
129 neuronas en la capa oculta y normalizando el conjunto de entrenamiento entre
el maximo de todos los elementos (8456.07108) obtiene una estimacién aceptable
para la variable del flujo (figura 4.6). Mientras que usando un umbral y una red
con 200 neuronas en la capa oculta y normalizando el conjunto de entrenamiento
entre el maximo de cada entrada puede reproducir el comportamiento de densidad
tanto para flujo libre como congestionado de manera aceptable (figura 4.21). Por
otra parte, si se separa el flujo congestionado del flujo libre como se hizo en los
experimentos de las graficas 4.10, 4.13 y 4.16 y la densidad (ver las gréficas 4.9, 4.12
y 4.15) se puede pude concluir que la red hace una estimacién aceptable para las
dos variables, normalizando los datos entre el maximo (8456.07108) y usando 129
neuronas. Separando los datos del flujo libre del congestionado usando dos gausianas
se obtiene una mejor estimacion para la densidada (ver grafica 4.23).
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En este capitulo se presenté el resultado de los experimentos realizados para
modelar el trafico vehicular en una seccion de la carretara I-210W. En estos experi-
mentos se estimé el flujo y la densidad del trafico en la seccion media de un segmento
de autopista dado, a partir de los datos de entrada y salida. Los resultados fueron
favorables con respecto a los valores reales.

En cada experimento se analizé el resultado para las variables flujo, densidad y
el error generado durante la etapa de entrenamiento. Ademas se varié el tamano del
conjunto de entrenamiento y el valor con el que se normalizan los datos de entrada
para trabajar en el intervalo [0,1].
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b) Error de la red recurrente con 200 neuronas en la capa oculta, 500
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Figura 4.21: Comparacién de los valores calculados por la red recurrente con los
valores reales para la variable densidad sin umbral. b) El error del algoritmo de

aprendizaje cada 50 iteraciones.
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b) Error de la red recurrento con 200 neuronas en la capa oculta, 500
itecaiones y 1 variable de entrada
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Figura 4.22: a) Comparacién de los valores calculados por la red recurrente con los
valores reales para la variable flujo sin umbral. b) Error del algoritmo de aprendizaje
cada 50 iteraciones.
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Figura 4.23: Densidad utilizando 115 neuronas en la capa oculta, una variable de
salida y desnomalizando los datos con el maximo.
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b) Error de la red recurrente con 200 neuronas en la capa oculta, 2 gausianas y
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Figura 4.24: Flujo utilizando 200 neuronas en la capa oculta, una variable de salida
y desnomalizando los datos con el maximo.
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Conclusiones

En esta tesis se utilizaron las redes neuronales recurrentes para modelar la re-
lacién flujo-densidad en el trafico vehicular. Este tipo de modelos no habia sido
empleado para representar funciones de estas variables de trafico, se partié de la
hipotesis de que las redes neuronales recurrentes poseen caracteristicas que las ha-
cen eficientes en la representacién compacta de fenémenos dinamicos no lineales
[Haykin, 1999, Fausett, 1994, Hassoon, 1995, Nelles, 2001].

Como resultado, se concluy6 que las redes neuronales recurrentes son un modelo
viable para el modelado de la relacién flujo-densidad debido a su capacidad para
almacenar informacién en estados interiores.

Se compar6 esta forma de modelado con datos de trafico medidos el 25 de abril
de 2001 en la carretera 1-210 West del sur de California a partir de las 5:00 am a
12:00 pm.

Se observé que la red recurrente estima satisfactoriamente la densidad vehicular
del conjunto de prueba si se separa la estimaciéon de los regimenes de trafico libre y
trafico congestionado. El error del algoritmo de aprendizaje convergié rapidamente
a cero.

También se observéd que la red recurrente es capaz de reproducir el comporta-
miento del flujo libre y congestionado, empleando una red neuronal con una sola
variable de salida y normalizando el conjunto de entrenamiento y usando un umbral
apropiado para separar la estimacion de los regimenes del flujo.

La forma en que se normalizaron los datos fue un factor importante para el
desempeno de la red. Se observé que normalizando el conjunto de entrenamiento
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con un maximo general, la red reproduce una salida satisfactoria para la variable
flujo. Para reproducir la densidad fue necesario normalizar las variables de entrada
con respecto al valor maximo de densidad en cada entrada.

Como trabajo futuro se puede explorar la posibilidad de reducir el tamano de
la red neuronal recurrente resultante y aplicar este modelo conjuntamente con al-
goritmos locales de control en rampas de acceso de autopistas.
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