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1. Resumen ejecutivo
El proyecto pretende a partir del analisis de datos, predecir la cantidad de pasajeros que se saldran
de la Terminal de Transporte Norte de Medellin en determinada fecha, empleando diferentes
modelos de machine learning como LinearRegression, RandomForestRegressor,
KNeighborsRegressor, los cuales basan sus predicciones , en dadas unas variables etiquetadas
de entrada(predictoras) predecir un nimero , para realizar este analisis predictivo, se utilizé el
Dataset por nombre “Operacion de pasajeros y despacho de vehiculos en la modalidad de transporte de
pasajeros por carretera”’, el conjunto de datos describe la salida de pasajeros por hora de las terminales del
pais desde 01 agosto de 2019 al 30 septiembre de 2021, como la finalidad de este proyecto es predecir salida
de pasajeros por dia que saldran de la terminal del norte de Medellin, se procedi6 a agrupar los registros de
cada dia, y a filtrar solo por esta terminal, otras de las disposiciones fue eliminar algunas variables y solo
quedandonos con las variables DESPACHOS Y PASAJEROS.
Pero aun asi , nos enfrentabamos a un problema de series de tiempo, y como el objetivo de este trabajo se
enfoca en realizar predicciones aplicando algoritmos de machine learning, se vio en la necesidad de
transformar los datos de una serie de tiempo a un problema de aprendizaje supervisado, pero antes de esto
se implementaron técnicas de analisis de series tiempo como la autocorrelacion parcial , que nos da una
medida de la correlacion entre observaciones de una serie de tiempo que se encuentran separadas
por k unidades de tiempo, esto nos dio una autocorrelaciéon significativamente alta cuando se
analizan las 7 observaciones anteriores, a partir de este analisis se procedi a transformar el Dataset
para un problema de aprendizaje supervisado, etiquetando los 7 dias de rezago en el tiempo en
variables de entrada, y etiquetando como salida el 8.° dia , de igual manera se estableci6 una escala
entre 0 y 1 para las variables de entrada .
También se crearon dos columnas que, a partir de la fecha de cada registro, que nos permiten
identificar qué dia de la semanaes y si es festivo o fin de semana, toda vez que analizado el mercado
se encuentra que la dependiendo del dia asi es el comportamiento de la cantidad de pasajeros.
En la cuarta iteracion donde se trabajaron con los registros a partir de octubre de 2020, el modelo
que mejor se ajusto a los datos y obtuvo las mejores métricas fue el algoritmo de LinearRegression,
dando como error absoluto medio 766, lo que nos indica la diferencia promedio entre el valor real
y el estimado , expresado en porcentaje el error seria de 3.6 % ; durante todas las iteraciones fue
el modelo con mejores métricas de desempefio con respeto a RandomForestRegressor y

KNeighborsRegressor



2. Descripcion del problema
2.1 Problema de negocio
La Terminal de Transporte del norte de la ciudad de Medellin, es una entidad de caracter publico
que tiene como objetivo principal prestar servicios adecuado a sus usuarios directos que serian las
empresas transportadoras, asi como también al usuario externo que serian pasajeros.
Ante esto, se detecta que el panorama actual esta marcado por el deficiente servicio prestado por
la terminal de transporte, debido que no cuentan con suficiente personal para la atencién y guia
adecuada de los pasajeros, asi como tampoco cuentan con una planificacion clara, en la cual se
apoyen para mejorar servicios prestados dentro de la misma, como tampoco un adecuado plan de
capacitacion al personal que atienden a los pasajeros.
Por otro lado, también se encuentran deficiencias en la venta de productos y servicios por parte de
los locales comerciales (cafeterias y almacenes) dentro de la terminal de norte, debido que muchas
veces no cuentan con la capacidad operativa para atender la gran afluencia de pasajeros, en el caso
de las cafeterias muchas veces se quedan sin disponibilidad de los productos que venden.
También se evidencia un déficit en el servicio de parqueadero que presta la terminal, debido que
muchas veces por a la gran afluencia de pasajeros, la terminal se queda sin disponibilidad de
parqueaderos, generando asi mucha congestion dentro y fuera de la terminal, lo cual genera una
percepcion de desorden e inseguridad por parte de los usuarios.
Otros de los problemas presentados en el terminal cunado existen gran afluencia de pasajeros es la
seguridad de los bienes de los usuarios, esto lo genera la baja disponibilidad de cuerpos de
seguridad dentro y a las afueras de las instalaciones de la terminal de transporte.
Por tanto, tener una estimacion de la cantidad de pasajeros que salgan de la terminal en cierta fecha,
se podrian tomar medidas de mejoramiento de locaciones, restaurantes, casilleros para guardar
equipaje, parqueaderos, suficiente personal capacitado, y no menos importante contar con un

cuerpo de seguridad suficiente para contrarrestar cualquier situacion de inseguridad.



2.2 Aproximacion desde la analitica de datos

Desde la analitica de datos, se propone implementar diversos modelos de machine learning, para
predecir la cantidad de pasajeros que saldran la terminal de norte de Medellin en determinada fecha.
El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto histérico de datos, donde se tienen los registros
previamente catalogados (entradas y salida), para crear un modelo de prediccion, el cual aprende
de los datos historicos hasta obtener la capacidad de predecir lo que pasara con nuevos conjuntos
de datos, estos modelos de prediccion se caracterizan por disponer de una variable objetivo, que es
justamente lo que se quiere predecir, la cual para este proyecto es una variable numérica.

Pero al momento de implementar los modelos de aprendizaje supervisado al set de datos originales
, NOS encontramos que estan organizados cronologicamente siendo asi un problema de series de
tiempo, como el objetivo de este trabajo se enfoca en realizar predicciones aplicando algoritmos de
machine learning , se vio en la necesidad de transformar los datos de una serie de tiempo a un problema de
aprendizaje supervisado, pero antes de esto, se implementaron técnicas de analisis de series tiempo como
la autocorrelacion parcial , que nos da una medida de la correlacion entre observaciones de una serie
de tiempo que se encuentran separadas por k unidades de tiempo, esto nos dio una autocorrelacion
significativamente alta cuando se analizan las 7 observaciones anteriores, a partir de este analisis
se procedid a transformar el Dataset para un problema de aprendizaje supervisado, etiquetando los
7 dias de rezago en el tiempo en variables de entrada , y etiquetando como salida el 8.° dia.

El aprendizaje supervisado consta de tres fases:

1. Modelamiento. Consiste en construir el modelo que permita predecir la variable objetivo.

2. Evaluacién. Se evalua el modelo predictivo construido para ver qué tanto se puede confiar en él.
3. Validacion. Una vez el modelo ha sido evaluado y el resultado es el esperado, se someten datos

nuevos al modelo para realizar la prediccion.
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2.3 Origen de los datos

Para realizar las predicciones, se utilizo el data set por nombre “Operacion de pasajeros y despacho
de vehiculos en la modalidad de transporte de pasajeros por carretera’ , disponible en el portal
https://www.datos.gov.co/ , el cual segun la descripcion en la misma, corresponde a los datos de
movilidad de pasajeros y despachos de vehiculos desde las terminales terrestres de pasajeros
habilitadas y/o homologadas del pais, presentados en el tablero de control publicado en el portal
logistico de Colombia del Ministerio de Transporte. Del periodo de tiempo de 2019-08-01 al 2021-
09-30.

2.4 Métricas de desempefio

Debido, que la variable que pretendemos predecir “PASAJEROS” es numérica, el error de
prediccion que arroja el modelo es la diferencia entre el valor real con el valor predicho.

Para evaluar los diferentes modelos predictivos implementados en este proyecto, se utilizaron dos
métricas, que se usan comunmente para evaluar y reportar el desempefio de un modelo de regresion,
que son:

e Error absoluto medio: Es el promedio de la diferencia absoluta entre el valor observado y
los valores predichos. El error absoluto medio o MAE es un puntaje lineal, lo que significa
que todas las diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio. Por ejemplo,
la diferencia entre 10 y 0 sera el doble de la diferencia entre 5y 0. la formula matematica

se describe en la Figura 1:

N
1
MAE = E 12 i — 9
1=

Figura 1 Formula matemdtica error absoluto medio
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e Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE o Mean Absolute Percentage Error) es un
indicador del desempefio que mide tamafio del error (absoluto) en términos porcentuales.
El hecho de que el error sea estimado en porcentaje lo hace una métrica mas fécil de
entender para el usuario. la formula matematica se describe en la Figura 2:

n |At — Ft|

=oAL

n

MAPE =

Figura 2 Formula matemdtica error porcentual absoluto medio

3. Datos

3.1 Datos originales

Se cuenta con datos “Operacion de pasajeros y despacho de vehiculos en la modalidad de transporte de
pasajeros por carretera”, disponible en el portal https://mww.datos.gov.co/, corresponde a los datos de
movilidad de pasajeros y despachos de vehiculos desde las terminales terrestres de pasajeros
habilitadas y/o homologadas del pais, presentados en el tablero de control publicado en el portal
logistico de Colombia del Ministerio de Transporte. Del periodo de tiempo de 2019-08-01 al 2021-
09-30. El cual cuenta con 10.435.336 registros y 10 columnas, en la Tabla 1, se describe cada

columna.

Tabla 1 Descripcion datos originales

Nombre de Columna Tipo Descripcion
TERMINAL object Corresponde a la sede de la
terminal desde donde se realizan y

reportan los despachos

CLASE_VEHICULO object Identificador numérico dado por el
RUNT

NIVEL_SERVICIO object 1 BASICO - CORRIENTE 2
LUJO 3 CORRIENTE DIRECTO

MUNICIPIO_ORIGEN_RUTA int64 Cadigo Divipola del municipio de
origen de la ruta

MUNICIPIO_DESTINO_RUTA int64 Cadigo Divipola del departamento

de destino de la ruta




12

FECHA_DESPACHO

object Fecha de realizacion del despacho.
date (DD/MM/YYYY)
HORA_DESPACHO int64 Hora 24H (hh)
TIPO_DESPACHO object 1 = Si el despacho de la ruta es en

origen, y 2 = Si el despacho de la
ruta es en transito

DESPACHOS int64 NUmero vehiculos de transporte
de pasajeros por carretera que

salen desde la terminal
PASAJEROS int64 NUmero de pasajeros que
abordaron viaje desde la terminal

de transporte. Las terminales en
transito sélo deben reportar los
pasajeros que abordaron el
vehiculo en dicha terminal.

3.2 Dataset
El archivo descargado en formato CSV, fue cargado a un Dataframe de pandas, a partir de ahi, se

procedio a revisar el tamafio del mismo (filas y columnas ) :

Data=pd.read_csv('/gdrive/My Drive/Dataset proyecto especializacion/Operaci_n_de_pasajeros_

y_despacho_de_veh_culos_en_la_modalidad_de_transporte_de_pasajeros_por_carretera (1).csv')

El data set original esta conformado por 10.435.336 filas y 10 columnas
Como el objetivo de este proyecto se centrd en predecir la cantidad de pasajeros que saldran de la
Terminal del Norte de Medellin ORIGEN, se seleccion solo esta terminal de origen eliminando

asi los registros de las otras terminales del pais Figura 3

? pata=Ffiltro_terminal_origen(Data,origen="T.T

Figura 3 Filtro por Terminal de Transporte Medellin Norte
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Después de filtrar solo por la Terminal de transporte norte de Medellin, se procedié a exportar el
Dataset, que se utilizara en todas las iteraciones del proyecto, se exporto como se puede ver en la

Figura 4.

1 Data=df.to_csv{' /g

Figura 4 Exportar Nuevo Dataset

Posteriormente se cargo el Dataset final en el repositorio de GitHub, se procedio cargandolos a un

Dataframe de pandas con la siguiente linea de codigo Figura 5:

Figura 5 Lectura Dataset almacenados en GitHub

Se procedi6 a eliminar las variables relacionadas en la Tabla 2,en la columna “Motivo eliminacion”

se da una explicacion del motivo por lo cual se tomo esta decision para cada una de ellas:

Tabla 2 Columnas eliminadas del Dataset

Nombre de Columna Tipo Motivo eliminacion

TERMINAL object Se elimina toda vez que sabemos
previamente que la terminal de
transporte de origen es T.T. de
Medellin Norte

CLASE_VEHICULO object Fue eliminada debido que el objetivo
del trabajo es predecir la cantidad de

pasajeros indiferente mente de que

tipo de vehiculos se transporten

NIVEL_SERVICIO object Fue eliminada debido que el objetivo
del trabajo es predecir la cantidad de
pasajeros indiferentemente del nivel
de servicio del vehiculo

MUNICIPIO_ORIGEN_RUTA int64 Se elimina teniendo en cuenta que
solo se trata de un municipio de

origen Medellin
MUNICIPIO_DESTINO_RUTA int64 Es indiferente para este proyecto el

destino debido que el objetivo del




14

trabajo es predecir la cantidad de
pasajeros que saldran de la terminal
del norte

HORA_DESPACHO int64 Se elimina debido que se quiere
predecir la cantidad de pasajeros por

dia, al momento de agruparlos solo
queda un registro por dia
TIPO_DESPACHO object Fue eliminada debido que el objetivo

del trabajo es predecir la cantidad de

pasajeros indiferentemente del tipo

de despacho.

Se evidencio que la columna FECHA_DESPACHO, es de tipo object, el cual presenta muchas
incompatibilidades a la hora de trabajar con esta columna, por esto se decidié cambiar el formato

como se muestra en la Figura 6. a uno mas compatible con técnicas y funciones de la libreria pandas:

Figura 6 Cambio formato columna fecha

En Dataset original estd conformado por varios despachos realizados en el mismo dia, asi que se
procedio a agrupar por dias y se sumaron las variables numéricas, incluida la variable PASAJEROS

como se muestra en la Figura 7 , quien a su vez con la variable a predecir:

? Data = Data.set imdex('FECHA DESPACHD")

 Data=Data.resample("D").sum(}

Figura 7 Fecha como indice y agrupacion registros por dia

Quedando asi un Dataset final conformado por 2 columnas que son:DESPACHOS y PASAJEROS,

con 792 registros, como se muestra en la siguiente Figura 8:



FECHA_DESPACHO

2019-08-01
2019-08-02
2019-08-03
2019-05-04
2019-08-05

2021-09-26
2021-09-27
2021-09-28
2021-09-29
2021-09-30

DESPACHDS PASAJEROS

1900.0
2054.0

1557.0
1797.0
1718.0
1701.0

172000

T2 rowws x 2 columns

3.2.1 Exploracién de los datos

24116.0

28555.0

19800.0
20965.0
17965.0
17383.0

17345.0

Figura 8 Dataset resultante
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Se inicia explorando los tipos de cada unas de las variables, en la Tabla 3 . en la columna TIPO se

puede ver la tipos de cada variable, en la columna # Null se registran la cantidad de registros vacios

, en la columna Fecha final se puede ver la primera fecha del Dataset y asi mismo en la columna

Fecha final se puede ver la ultima fecha del Dataset, en la columna Falta alguna fecha entre

inicial y final se puede observar que los registros estdn completos entre la fecha inicial y la final

no faltando ninguna fecha por registrar.

Tabla 3 Resultado exploracion de las variables

Explorando las variables

Variable TIPO # Fecha inicial Fechafinal | Falta alguna fecha
Null entre inicial y final

FECHA_DESPACHO Object 0

DESPACHOS Flotat64 0 01-08-2019 30-09-2021 NO

PASAJEROS Flotat64 0
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3.3 Descriptiva
Con el fin de analizar el comportamiento de la informacion estadistica relacionada con las variables
en estudio “DESPACHOS” Y “PASAJEROS” se procedi6 al analisis de la estadistica descriptiva

para cada una de las variables como se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4 Estadisticos 1

DESPACHOS PASAJEROS
count 792.000000 792.000000
mean 1465.151515 16054.343434
std 650.435540 10051.400196
min 15.000000 52.000000
25% 1253.000000 9089.750000
50% 1677.500000 15903.500000
75% 1944.000000 23171.250000
max 2696.000000 52447.000000

cv 44,39% 62,61%

Con base en la informacion estadistica observada en la tabla anterior se procede al analisis
descriptivo de las variables “DESPACHOS” y “PASAJEROS”, donde se cuenta con un total de
792 observaciones para cada una de las variables en estudio en el periodo comprendido entre 2019
08-01y 2021-09-30.

Asi mismo, se encuentra que la menor cantidad de despachos corresponde a 15 por dia, mientras
que para la variable “PASAJEROS” el valor minimo es de 52 pasajeros por dia. Por otra parte, se
tiene que la cantidad de despachos maxima es de 2696, mientras que la mayor cantidad de pasajeros
registrada es de 52447.

La mediana de los datos, correspondiente al cuartil 2 0 50% de los datos, muestra un valor de
1677.50 despachos y 15903.50 pasajeros, mientras que el primer cuartil arroja un valor de 1253

despachos y 9089.75 pasajeros.
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Al analizar las medidas de variabilidad o dispersion que experimentan las variables, inicialmente
se puede observar un valor promedio 0 media en los datos de 1465.15 en el numero de despachos,
mientras que el promedio o media en la cantidad de pasajeros es de 16054.34. Si analizamos la
desviacion estandar de los datos con respecto a la media, se puede observar un valor de 650.43 en
los despachos y 10051.40 en el nimero de pasajeros.

Esta variabilidad es mas evidente al estimar el coeficiente de variacion de los datos, el cual muestra
que la variabilidad en los datos con respectos a la media para la variable despachos es de 44,39%
mientras que para la variable pasajeros es de 62,61%. Por tanto, se puede afirmar que la variable

pasajeros presenta una mayor dispersion en los datos con respecto a la media.

Pasajeros:

50000
40000
30000
20000
10000

0

Oct Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul
2020 2021

Figura 9 Grafico comportamiento variable pasajeros en el tiempo

En la grafica anterior correspondiente a los datos de la variable “PASAJEROS”, en el periodo entre
2019 08-01 y 2021-09-30, se puede identificar un comportamiento entre los meses de agosto de
2019 vy abril de 2020 en un rango promedio entre 20000 y 50000 despachos, sin embargo, la
tendencia de los datos experimenta una caida abrupta a partir del mes de marzo de 2020 cuando la
variable” PASAJEROS” cae a causa de la pandemia.

Entre mayo y septiembre el rango de datos no llega a superar los 10000 pasajeros, sin embargo,
debido a las medidas del gobierno nacional a finales de septiembre e inicios de octubre de 2020, se

empieza a ver un incremento en la cantidad de pasajeros.
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Despachos:

2500
2000
1500
1000

500

Oct Jan Apr Jul oot Jan Apr Jul
2020 2021

Figura 10 Comportamiento variable despachos en el tiempo

En cuanto a la variable “DESPACHOS”, en el periodo entre 2019 08-01 y 2021-09-30, se puede
evidenciar una tendencia igual que en la grafica para la variable “PASAJEROS”, donde el rango
para el comportamiento de los datos varia entre 1500 y 2500 despachos aproximadamente. Sin
embargo, se experimenta la caida abrupta en los datos a causa de la pandemia entre marzo y abril
de 2020 como se observa en la grafica. Entre mayo y septiembre el rango de datos no llega a superar

los 1000 pasajeros.
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Figura 11 Grafico de dispersion variables DESPACHOS Y PASAJEROS
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El grafico de dispersion muestra el comportamiento de los datos para las variables “DESPACHOS”
y “PASAJEROS” con una tendencia creciente y directa, es decir, que a medida que incrementa la
cantidad en una, también se evidencia un aumento en la otra variable, de igual manera se puede

observar un buen agrupamiento de los datos a pesar, de que se pueden observar datos atipicos.

Esto se confirma con el indicador o coeficiente de correlacion, el cual arroja un valor de 0.92, es

decir, que existe una alta correlacion directa entre las variables en cuestion.

|0'|O'“ +

100

(=]
[=]

Count

%)
Qo

o

o] 10000 20000 30000 40000 50000
PASAJEROS

Figura 12 Grafico de barras y boxplot variable PASAJEROS

Con el histograma y grafico de cajas y bigotes o boxplot se puede relacionar el comportamiento de
los datos correspondientes a la variable “PASAJEROS” conjuntamente, lo que da una idea mas
clara visualmente del comportamiento de los datos. EI 50% de los datos correspondiente a esta
variable es de 16054.34 pasajeros, que se puede observar en el boxplot con linea negra ubicada en
el centro de la caja y en el histograma en la barra ubicada casi en medio de la distribucion, de igual
manera, se pueden observar la cantidad minima de 52 pasajeros y maxima de 52447 pasajeros que
corresponden en el boxplot a la delimitacion de los bigotes inferior y superior.

Asi mismo se puede ubicar el primer y tercer cuartil correspondiente al 25% de los datos que
equivale a 9089.75 pasajeros y 75% de los datos que es de 23171.25 pasajeros, mediante el limite
inferior y superior de la caja.
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Mediante el analisis conjunto de los gréficos, también es posible identificar un comportamiento
sesgado de los datos hacia la derecha.

En el boxplot se pueden observar los datos atipicos de manera mas clara. Estos datos se consideran
atipicos dado que se encuentran alejados del conjunto de datos o cantidad de pasajeros como se
puede observar en el boxplot, para este caso, se ubican por encima del limite del bigote superior.
Este comportamiento corresponde a que la cantidad de pasajeros, cuando no fue afectada por la
pandemia, alcanzo altas cifras en cuanto a la cantidad de pasajeros, en comparacion con el resto

del periodo de tiempo en analisis.
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Figura 13 Grafico de barras y boxplot variable DESPACHOS

En cuanto al andlisis del comportamiento de la variable “DESPACHOS” mediante el histograma
y boxplot, se puede observar que los datos se encuentran sesgados a la izquierda, es decir, que se
presenta una grafica asimétrica hacia la izquierda.

De igual manera, se observa en el boxplot el 50% o mediana de los datos correspondientes a la
cantidad de despachos levemente corrida a la derecha de la caja. Sobre los valores datos atipicos
relacionados con la cantidad de despachos, se puede observar que a diferencia de la variable
“PASAJEROS” se ubican por debajo del limite del bigote inferior, esto muestra que son datos muy

bajos que se encuentran alejados del conjunto de datos agrupados o de la media y cuya explicacion
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se debe a que la cantidad de despachos durante el periodo afectado por la pandemia fue

notoriamente bajo con respecto al resto del periodo de estudio analizado.

3.3.1 Descriptiva datos después reactivacion econémica

Anélisis de datos a partir de octubre de 2020

A causa del impacto de la pandemia en el mundo y mas exactamente por la influencia de esta en el
comportamiento de los datos, se decidié analizar las variables “PASAJEROS” y “DESPACHOS”
a partir del periodo de tiempo posterior a la pandemia, el cual se inicia desde el mes de octubre del
2020.

A continuacion, se analiza la estadistica descriptiva de las variables en estudio para el periodo de
tiempo posterior a la pandemia, con el fin de evaluar el comportamiento de los datos y contrastar
los resultados con el comportamiento durante la pandemia.

Tabla 5 Estadisticos 2

DESPACHOS PASAJEROS
count 365.000000 365.000000
mean 1601.526027 15624.909589
std 282.509608 4572.669502
min 298.000000 1125.000000
25% 1555.000000 13057.000000
50% 1666.000000 15506.000000
75% 1741.000000 18197.000000
max 2067.000000 31043.000000
cv 0,1764 0,2926

El analisis estadistico para las variables en estudio en el periodo posterior a la pandemia, reflejan
una variacion en los estadisticos estimados. Para 365 observaciones, se tiene que el valor minimo
de despachos corresponde a 298, mientras que el menor nimero de pasajeros reportados
corresponde a 1125. Mientras que el valor maximo para despachos y pasajeros es de 2067 y 31043

respectivamente.
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Al observar la media, se encontr6 que el promedio de despachos aumentd a 1601 y el promedio de
pasajeros se ubica en 15624.

En cuanto a la variabilidad de los datos, se puede observar un coeficiente de variacion para los
despachos de 0,1764 y para la cantidad de pasajeros de 0,2926. Esto muestra una variabilidad de
los datos con respecto a la media o promedio tanto para la variable “DESPACHOS” como para la
variable “PASAJEROS” mucho menor que en el periodo de tiempo durante la pandemia analizado

anteriormente.

Pasajeros
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Figura 14 Grafico comportamiento en el tiempo variable PASAJERO desde oct 2020 a sep 2021

El grafico correspondiente a la variable “PASAJEROS” muestra un comportamiento con evidentes
fluctuaciones en el periodo posterior a la pandemia, el cual se toma a partir de octubre del afio
2020. Se puede observar en el mes de enero como luego de alcanzar un pico maximo, la tendencia
cae drasticamente a un punto de los mas bajos del periodo y aunque se recupera rapidamente, la
tendencia fluctuante se mantiene y presenta un crecimiento gradual hasta alcanzar un pico alto en
abril, donde luego cae nuevamente drasticamente la cantidad de pasajeros hasta mediados del mes
de mayo cuando se comienzan a observar aumentos en la cantidad de pasajeros, sin embargo, en
julio nuevamente cae drasticamente y se recupera fuertemente incluso alcanzando el pico maximo

en el periodo de tiempo analizado.
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Figura 15 Grafico comportamiento en el tiempo variable DESPACHOS desde oct 2020 a sep 2021

En cuanto al comportamiento de los datos para la variable “DESPACHOS” se puede evidenciar
que durante la mayoria del periodo de tiempo analizado los datos fluctian en el rango entre los
1500 y 2000 despachos, sin embargo, se puede observar fluctuaciones con caidas en el mes de
enero y durante los meses de abril y mayo, donde se observa la caida y recuperacién en la cantidad
de despachos de manera repetida hasta que desde el mes de junio, nuevamente retoma con una

recuperacion en la cantidad de despachos y un comportamiento estable en la tendencia de los datos.
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Figura 16 Grafico de barras y boxplot variable PASAJEROS desde oct 2020 a sep 2021
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El histograma y boxplot nos permiten evidenciar el comportamiento de los datos y la distribucion
de estos en el periodo de estudio. Como se puede observar, la media, mediana y moda se encuentran
en el punto medio del histograma, esto quiere decir que los datos tienden a seguir una distribucion

normal y se puede observar que el histograma tiende a formar una campana.

El boxplot muestra que la mediana se encuentra equidistante del cuartil 1 y 3 y que la caja se
encuentra a su vez equidistante de los limites de los bigotes superior e inferior. Sin embargo, se
pueden observar datos atipicos en el boxplot tanto por debajo del limite del bigote inferior como
por encima del bigote superior, que corresponde a valores en la cantidad de pasajeros alejados del
promedio y mediana de los datos.

Podemos observar que los datos en la gréfica estan algo dispersos, sin embargo, al observar un
coeficiente de variacion de 29,26% se puede considerar aceptable y decir que la media de la

cantidad de pasajeros es aceptablemente representativa.
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Figura 17 Grafico de barras y boxplot variable DESPACHOS desde oct 2020 a sep. 2021
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En cuanto a la variable “DESPACHOS” se observa un histograma sesgado hacia la izquierda. Se
puede ver que los datos se agrupan mayormente en el rango de valores entre 1500 y 2000
despachos.

En el grafico de boxplot se puede observar datos atipicos por debajo del limite del bigote inferior
en mayor medida que los datos atipicos ubicados por encima del limite del bigote superior.

Esto se explica porque a comienzos del mes de octubre el comportamiento de los datos para esta
variable fue bajo debido a que empezaron a eliminarse restricciones, pero el aumento en la cantidad
de despachos era gradual y por tanto las cantidades son notoriamente bajas en comparacion con el
periodo donde se agrupan mayormente los datos.

De igual manera, el comportamiento de los valores atipicos por encima del bigote superior muestra
valores para la variable muy por encima que obedece a medidas y fechas especificas que
incrementaron muy por encima del promedio las cantidades de despachos.

Es importante remarcar que aun en periodo de recuperacion o reactivacion de las actividades
relacionadas con las variables en estudio, se presentan fluctuaciones por medidas del gobierno que
afectan directamente en los valores provocando picos o declives como se puede observar en los
gréficos anteriores.

Ahora, teniendo en cuenta que nuestros datos son una serie de tiempo, y con el fin de transformarlos
para un problema de aprendizaje supervisado, se implementaron técnicas de andlisis de series tiempo
como la autocorrelacion parcial , que nos da una medida de la correlacion entre observaciones de una
serie de tiempo que se encuentran separadas por k unidades de tiempo, se analizé en la Figura 18
la correlacion parcial de la variable PASAJEROS

Pasajeros

Figura 18 Autocorrelacion parcial variable PASAJEROS
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Esta grafica nos muestra que en el desface 7 hay un pico alto que sobrepasa los limites de
significancia, indicandonos que existe una alta correlacion de las 7 observaciones anteriores que
en nuestro caso serian 7 dias anteriores debido que nuestra unidad de tiempo es en dias.

De igual manera se hace el analisis para la variable DESPACHQS, también mostrandonos la
existencia de una alta correlacion en el desface 7, Figura 19.

Despachos
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Figura 19 Autocorrelacion parcial variable DESPACHOS
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4.Proceso de analitica
En esta parte se muestra un diagrama de las fases en las que generalmente se ven inmersos los
proyectos de machine learning Figura 20:

Esfuerzo
] . Listo pgra usar
IArtificial.net . .

Un modelo mas complejo

Entender el Criterio de Construir el AT

> na Analisis de Errores
Problema Evaluacion modelo
A T

Un modelo mas simple

Evaluacion de la
solucion actual Mas datos / caracteristicas

A
Mejor comprension del problema

Mejor solucidn actual

Figura 20 fases del proceso de machine learning

A partir del esquema de la Figura 20 se comienza a explicar cada fase de nuestro proyecto:

1. Entender el problema: Es de vital importancia entender a qué problemas nos enfrentamos
y desde el andlisis de datos como darles unas soluciones, por eso es importante entender
como funciona el negocio y hacernos preguntas de como a partir de los datos podemos
solucionar.

2. Criterio de evaluacion: En importante definir métricas de evaluacion de los modelos para
conocer si esta funcionando bien segun el problema de negocio y como evoluciona, esto
entiendo que lo que no se mide no se controla. Es por esto que para nuestro modelo se
utilizaron dos métricas de desempefio que son error absoluto medio y el error Porcentual
Absoluto Medio

3. Preparar los datos: Esta fase en nuestro proyecto se basé en cargar los datos, explorarlos,
conociendo asi sus caracteristicas, asi como también haciendo un analisis descriptivo de

cada una de las variables, también en este punto se hizo algo de preprocesamiento de datos
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como cambiar formatos de las variables, agrupar registros por fechas, normalizacion de los
datos, y creacion de nuevas caracteristicas o variables predictoras

4. Construir el modelo: en esta fase del proyecto, es importante definir los modelos que mas
se ajusten al objetivo que tengamos, para nuestro caso se construyeron modelos de regresion
que hacen parte de la libreria de Sklearn que son LinearRegression,
RandomForestRegressor, KNeighborsRegressor.

5. Analisis de Error: En esta parte se utiliza para analisis la capacidad predictiva de nuestro
modelo, y si es capaz de generalizar y tener buenas métricas con datos nuevos, también esta
fase del andlisis de error nos permite saber la necesidad de hacer experimentos o iteraciones
nuevas con modificaciones significativas en busqueda de mejorar las métricas de
desempefio.

6. Modelo integrado a un sistema: Una vez tengamos un modelo con métricas de

desempefio aceptables para el negocio, es necesario integrarlo con un sistema transaccional.

4.1 Preprocesamiento

La etapa de preparacién de los datos o preprocesamiento consiste en analizar y aplicar diversas
operaciones de limpieza de datos, es decir, corregir las inconsistencias en los tipos de datos,
atributos mal escritos, datos duplicados, como tratar los datos faltantes o nulos, transformacion,

codificaciones, entre otros

4.1.2 Preprocesamiento para primera iteracion

En la primera iteracion y subsiguientes, se decidié normalizar los datos en un rango de 0 a 1, con
esto se preveé que, aunque algunas caracteristicas sean muy grandes los modelos no las usaran como
predictor principal, se decidié esto toda vez que los 7 dias anteriores se convertirian en variables
predictoras y los valores de cada dia podian estar en rangos muy distintos. Para este escalado se
utilizado el codigo de la Figura 21:

Data.drop([ "FASA ],axdis=1)
3 scaler = MinMaxScaler(feature range=(8, 1))

aler.fit_transformd)
"] = Data_iteracioml[“PASAJERDS

Figura 21 Normalizacién de los datos
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4.1.3 Preprocesamiento para segunda iteracion

Para la segunda iteracion y posteriores, se utilizaron las variables predictoras del numeral anterior,
pero se agregaron nuevas variables, debido que se realizaron algunas investigaciones, arrojando
gue muchas personas viajan los fines de semana o en su defecto los dias festivos, por lo anterior se

implemento con el cddigo descrito en la Figura 22

2 Holiday=[]
1 for 1 in range{len{Fechas)):
dit=Fechas[1i]
year, month, day = (int{x)} for x In dt.split{‘'s"})
ans = datetime.date(year, month, day)
iday date{ans)—
Holiday

else:

Diasemana.appendans.weekday(})

Se crea dos colunas con la gue se identifica el dia y se es fin desemna o festivo

[355] 1 Data.insert(i, "Da iasemana,
2 Data.insert(z, "Holiday " ,Holiday,

Figura 22 Cédigo para crear columnas DAY, HOLIDAY

La cual, a partir de la fecha, puede identificar qué dia es, si es fin de semana o festivo, se crearon

asi dos columnas:

Dia: quien a su vez tiene las siguientes clasificaciones 0: lunes, 1: martes ,2: miércoles, 3: jueves,

4: viernes, 5: sdbado, 6: Domingo.

Holiday: quien a su vez tiene las siguientes clasificaciones 1: Festivo, 2: Domingo, 3: sabado

4.1.4 Preprocesamiento para tercera iteracion

No obstante, a partir de la tercera iteracion se procedio a trabajar con datos a partir del mes octubre
de 2021, teniendo en cuenta las disposiciones del analisis descriptivo de los datos, realizados en el
punto anterior DESCRIPTIVA DE LOS DATOS. este filtro se realizé con el codigo dispuesta en
la Figura 23:
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1 Data= Datalf|"2eze-18":]]

Figura 23 Filtrar registros a partir de octubre de 2020

4.1.5 Transformacion de los datos para todas las iteraciones

Se realizo una transformacion del Dataset para cada una de las iteraciones, de tal manera que
analizando los 7 dias de rezago de cada variable se predijera la cantidad de pasajeros del dia
siguiente, con esta transformacion se creaban para el caso del Baseline y la primera iteracion un
Dataset de las siguientes con dimensiones de 785 filas y 16 columnas.

Para la segunda iteracién aplicando la misma transformacion quedo un Dataset con las siguientes
dimensiones de 785 filas y 32 columnas.

Para la tercera iteracion y subsiguientes, se aplicaron las mismas transformaciones quedo un
Dataset con las siguientes dimensiones de 358 filas y 32 columnas.

Estas trasformaciones, fueron aplicadas, para que asi no se tratase de un problema de series de
tiempo, sino mas bien de un problema de aprendizaje supervisado y asi implementar modelos de

machine learning.

4.2 Modelos

Como el objetivo es predecir la cantidad de pasajeros que se movilizaran en la Terminal de
Transporte Norte de Medellin, y este corresponde a un valor numérico. Para este objetivo, se tiene
que los modelos de Machine Learning dispuestos para este fin son los modelos de regresion, los
cuales hacen parte de los modelos supervisados, por lo anterior, los modelos utilizados en este

proyecto fueron los siguientes:

4.2.1 Regresion Lineal

Para un modelo regresion lineal, tenemos unas variables predictoras(explicativas) que en nuestro
caso serian los 7 dias anteriores de cada teniendo en cuenta lo descrito en el numeral 4.1.4, asi
como también se cuenta con una variable objetivo(resultado), con estos datos el modelo de
regresion lineal intenta encontrar la relacion entre las diferentes variables que nos permite predecir

un resultado continuo.
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Este proceso de predecir se trata, que dadas unas variables predictoras (x) Yy la variable objetivo
(Y), el modelo calcula una recta que minimice la distancia entre los puntos de muestra y la recta
ajustada, utilizando algunos métodos para estimar los coeficientes (como minimos cuadrados o
gradiente decreciente). Después, utilizaremos la recta obtenida para predecir el resultado con datos

nuevos.

4.2.2 Bosques Aleatorios (RandomForestRegressor)

Un Ramdom forest es un conjunto de arboles combinados entre si con bagging, al usar bagging, lo
que sucede, es que los distintos arboles del conjunto, ven distintas porciones de datos, es importante
recalcar, que ningun arbol ve todos los datos del set de entrenamiento, esto hace que cada arbol se
entrene con muestras de datos distintas para un mismo problema. De esta forma, al combinar sus
resultados, unos errores se compensan con otros y tenemos una prediccion que generaliza mejor.
(Heras, iartificial, 2020)

No obstante, este modelo tiene la tendencia de sobre ajustar, esto quiere decir que se aprende muy
bien los datos de entrenamiento, y al momento de entregarle datos de validacién no es capaz de

generalizarlos, arrojando asi métricas menos favorables en los datos nuevos

4.2.3 K vecinos mas cercanos regresion (KNNeighborsRegressor)
Un método de aproximacién simple no paramétrica es el basado en la regla del vecino mas
cercano, que consiste en estimar el valor de un dato desconocido a partir de las caracteristicas
del dato méas proximo, segun una medida de similitud o distancia, el método del vecino mas
cercano se puede extender utilizando no uno, sino un conjunto de datos méas cercanos para
predecir el valor de los nuevos datos, en lo que se conoce como los k-vecinos mas cercanos (k-
NN o k-Nearest Neighbors) (Torres, 2008, pag. 2)

4.3 Métricas
De la libreria Metrics de scikit-learn, se utiliz6 la métrica de MEAN_ADSOLUTE_ERROR, y
también se utilizé la funciona mean_adsolute_porcentage_error , la cual expresa el error obtenido

en porcentaje.
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5.Metodologia

5.1 Baseline

Se escogen tres algoritmos de regresion que son: LinearRegression, RandomForestRegressor y
KNeighborsRegressor con sus hiperparametros por defecto para tener un valor base (Baseline),
esto con el fin de tener un punto de referencia y asi compararlo con otros modelos mas robustos y

busqueda de hiperparametros.

5.2 Validacion
Una operacion que es comdn en todos los modelos de aprendizaje supervisado es la division de

nuestro conjunto de datos, en -al menos- dos partes: una parte Train, de entrenamiento, que
correspondera a la mayor parte de nuestro Dataset y que usaremos para entrenar nuestro modelo y
un parte Test, de menor tamafio, sobre la que evaluaremos nuestro modelo entrenado.

Esta division se puede realizar de forma aleatoria o lineal, y siempre elegimos qué porcentaje
queremos para cada division, para nuestro caso en particular se realizé la division de los datos de
forma lineal. (Gliese710, 2019)

Para implementar lo anterior, se utilizé la funcion train_test_split , a la cual se le pasa la Data, y
con el pardmetro test_size se le indica al porcentaje de datos que se va a dejar para test, dejando
asi para entrenamiento de los modelos 80 % Yy para test el 20 % , para que la division sea lineal se

utilizo el parametro shuffle iniciado en False. Como se muestra en la Figura 24:

2 Train, Test = train_tes‘t_split{[!-ati. test size = 8.28, shuffle =

Figura 24 Division de los datos entrenamiento y validacion

Después de tener los datos de entrenamiento se crearon los datos X_Train sin la variable objetivo
y y_Train correspondiente a la variable objetivo, asi como también se creo para el test X_Test sin
la variable objetivo y y_Test correspondiente a la variable objetivo, dejando asi los dos primeros

sets de datos para entrenamiento y los Gltimos dos para prueba.

Figura 25 Datos para entrenamiento y validacion
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Se muestra en la siguiente Figura 26 los datos de entrenamiento(negro) y de prueba(rojo)

2020-11 2021.01 2021.03 2021.05 2021.07 202109

Figura 26 Grafico de los datos de entrenamiento y validacion

5.3 Iteraciones y Evolucién

5.3.1 Iteracion Baseline

En la ejecucion de le Baseline, se utilizaron como variables de entrada los valores de los 7 rezagos
en el tiempo de la variable DESPACHOS Y PASAJERQOS, con el fin de predecir la variable
objetivo que es el 8. ° dia, utilizando todos los registros del Dataset, se obtuvo los siguientes

resultados de las métricas Figura 27:

Comparacion de error de test modelos
LinearRegression *

RandomForestRegressor *

KNN .

0 500 1000 1500 2000 2500
Test MAE

Figura 27 Grafico error medio absoluto de cada modelo Baseline
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Tabla 6Métricas Baseline evolucién

Meétricas Baseline tabuladas para cada uno de los modelos

Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error ~ Porcentual ~ Absoluto
Medio (MAPE)

LinearRegression 1306 16 %
RandomForestRegressor 1794 1712 %
KNeighborsRegressor 2478 25.18 %

5.3.2 Primera iteracion
En un primea iteracion de los modelos, se utilizaron las mismas disposiciones del numeral anterior,
pero esta vez se escalaron los datos, con lo cual se obtuvo los siguientes resultados de las métricas

Figura 28:

Comparacion de error de test modelos
LinearRegression .

RandomForestRegressor .

KNN *

0 500 1000 1500 2000
Test MAE

Figura 28 Grafico error medio absoluto de cada modelo primera iteracion
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Tabla 7Métricas primera lIteracion evolucion

Meétricas primera Iteracion tabuladas para cada uno de los modelos

Modelo Error Medio  Absoluto | Error  Porcentual — Absoluto
(MAE) Medio (MAPE)

LinearRegression 1306 16 %

RandomForestRegressor 1769 17%

KNeighborsRegressor 2262 20.8 %

5.3.3 Segunda iteracion

En una segunda iteracion, se utilizaron las mismas disposiciones del numeral anterior, pero esta
vez, se implementaron, con algo de ingeniera de caracteristicas, que consistié en agregar dos
nuevas variables predictoras que fueron DAY que identifica que dia de la semana es y Holiday que
clasifica si es sdbado(3), domingo(2) o festivo (1), y en el caso de que se tratara de un dia de semana

lo clasifica como 0, con lo cual se obtuvo los siguientes resultados de las métricas Figura 29:

Comparacion de error de test modelos
LinearRegression .

RandomForestRegressor .

KNN .

0 500 1000 1500 2000 2500
Test MAE

Figura 29 Grafico error medio absoluto de cada modelo segunda iteracion
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Tabla 8Métricas segunda Iteracion evolucion

Meétricas segunda Iteracién tabuladas para cada uno de los modelos

Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE)

LinearRegression 914 5.46 %

RandomForestRegressor 1565 8 %

KNeighborsRegressor 2233 12 %

5.3.4 Tercera iteracion
En la tercera iteracion, se utilizaron las mismas disposiciones del numeras anterior, pero esta vez,
se trabaj6 los modelos con los datos a partir de octubre de 2020, con lo cual se obtuvo los siguientes

resultados de las métricas Figura 30:

Comparacion de error de test modelos
LinearRegression .

RandomForestRegressor .

KNN *

0 250 500 750 1000 1250 1500
Test MAE

Figura 30 Grafico error medio absoluto de cada modelo tercera iteracion



Tabla 9Métricas tercera Iteracién evolucion

Meétricas tercera Iteracion tabuladas para cada uno de los modelos
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Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE)
LinearRegression 780 412 %
RandomForestRegressor 928 4.72 %
KNeighborsRegressor 1531 8.12 %

5.3.5 Cuarta iteracién

En la cuarta iteracion, se utilizaron las mismas disposiciones del numeras anterior, con las mismas

caracteristicas en el Dataset, pero esta vez, en el modelo de LinearRegression se implemento6 con

la técnica de wvalidacion cruzada, y para los modelos de RandomForestRegressor y

KNeighborsRegressor, se implementd igual validacion cruzada y busqueda de hiperparametros,

dando como resultado lo siguiente Figura 31:

Comparacién de error de test modelos

LinearRegression

RandomForestRegressor

KNN

0 250 500 750 1000 1250 1500
Test MAE

Figura 31 Grafico error medio absoluto de cada modelo cuarta iteracion

1750 2000
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Tabla 10Métricas cuarta Iteracion evolucion

Meétricas cuarta Iteracion tabuladas para cada uno de los modelos

Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto

Medio (MAPE)
LinearRegression 765 3.92 %
RandomForestRegressor 1139 5.58 %
KNeighborsRegressor 2041 10 %

5.4 Herramientas
La herramienta principal fue la extension de Colab de Google, la cual nos permitio interactuar con

las siguientes librerias, lenguajes de programacion y herramientas:

Numpy: es una libreria para realizar calculo numérico en Python. La usaremos principalmente

porgue nos permite crear y modificar matrices, y hacer operaciones sobre ellas con facilidad.

Python: es un lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en la legibilidad
de su cddigo, se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta parcialmente
la orientacion a objetos, programacion imperativa y, en menor medida, programacién funcional.
Es un lenguaje interpretado, dinamico y multiplataforma, es uno de los lenguajes mas populares en

la analitica de datos

Matplotlib: es una biblioteca para la generacion de graficos a partir de datos contenidos en listas

o arrays en el lenguaje de programacion Python y su extension matematica Numpy.

Sklearn: es una biblioteca para aprendizaje automatico de software libre para el lenguaje de

programacion Python.1, se utilizaron de esta libreria los modelos y las meticas.

Pandas: Es una libreria de software libre para la manipulacion de datos en Python, es muy
frecuente en el andlisis de datos, es capaz de trabajar con multiplos formatos de origen como csv o
xlIs, en nuestro proyecto la utilizamos para cargar los datos, manipularlos para posterior analisis

con los modelos supervisados.
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6.Resultados
Analizando las métricas de desempefio de cada uno de los modelos implementados en este
proyecto, en sus diferentes iteraciones, se puede concluir que el modelo que mejores predicciones
realizd y con mejores métricas de desempefio fue el modelo de regresion lineal, es importante
destacar de este modelo se capacidad de generalizar, toda vez que entre todos los modelos fue el
menos sobre ajustado cuyo MAE fue de 846 para los datos de entrenamiento y de 871 para los
datos de prueba. Los resultados méas notables fueron a partir de la segunda iteracion, cuando se
crearon nuevas variables predictoras que se guardan cierta relacién con la variable a predecir, las
métricas fueron mejorando, para la tercera iteracion cuando se decidio trabajar con los datos a partir
de octubre de 2021, las métricas mejoraron considerablemente, esto se pudo haber dado, a que los
datos a partir de esta fecha tanto la variable respuesta como los predictores toman distribuciones
normales, para la cuarta iteracion cuando se utilizaron todas las disposiciones de las iteraciones
pasadas, pero esta vez se utilizado validacion cruzada en el entrenamiento del modelo, se pudo

observar que la métrica mejoro.

Mientras que el modelo de RandomForestRegressor en su cuarta iteracion, tuvo sobreajuste cuyo
MAE fue de 390 para los datos de entrenamiento y de 1215 para los datos de prueba, y las métricas

fueron menos favorables con respecto al algoritmo de regresion lineal

El modelo de KNeighborsRegressor fue el modelo més sobre ajustado cuyo MAE fue de 0 para los

datos de entrenamiento y de 2356 para los datos de prueba.



6.1 Métricas

Los resultados numéricos de las métricas para las iteraciones més relevantes fueron los siguientes:

Tabla 11Primera iteracion:

Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE)
LinearRegression 1771 10.16 %
RandomForestRegressor 2136 1211 %
KNeighborsRegressor 4155 21 %
Tabla 12Segunda iteracion:
Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE)
LinearRegression 913 4.48 %
RandomForestRegressor 1236 6.1 %
KNeighborsRegressor 6812 34 %
Tabla 13Tercera iteracion:
Modelo Error Medio Absoluto (MAE) | Error Porcentual Absoluto

Medio (MAPE)

LinearRegression 871 4.30 %
RandomForestRegressor 1215 5.82%
KNeighborsRegressor 2356 1142 %
Red Neuronal 1482 7.83%
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Tabla 14 Cuarta iteracion:

Modelo Error  Medio  Absoluto | Error  Porcentual ~ Absoluto
(MAE) Medio (MAPE)
Validacion Validacion
LinearRegression 765 3.92%
RandomForestRegressor 1139 5.58 %
KNeighborsRegressor 2041 10 %

6.2 Consideraciones de produccion

El modelo fue desplegado como un servicio en la nube de Azure, como consideracion para poner
en produccion el modelo, seria construir un sitio web que se conecte a la base de datos del tablero
de control de despachos de pasajeros de la terminal, a partir de estos datos el administrador del
sitio seleccionara las dias a analizar que en nuestro caso serian los 7 dias anteriores, y el sitio le

mostraria la cantidad de pasajeros estimadas para el siguiente dia.

La documentacion del despliegue, como los resultados de este se encuentran en el siguiente
repositorio de GitHub:

https://github.com/MarcusBruDiaz/Despliegue_modeo_pasajeros.git

Despliegue del modelo en Azure

Puntos de conexién

Puntos de conexion en tiempo real  Puntos de conexion de Batch

Figura 32 Despliegue del modelo en Azure


https://github.com/MarcusBruDiaz/Despliegue_modeo_pasajeros.git
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7. Conclusiones
Esta investigacion nace con el fin de hacer frente desde el anélisis de datos, a los problemas de
negocio que presenta la terminal del norte de Medellin, en la prestacion adecuado de los servicios.
Lo cual es derivado de la falta de planeacién y proyeccion de demanda.
Es necesario precisar en laimportancia de saber en promedio la demanda de pasajeros que saldran
de la terminal, para el negocio es un dato muy importante para toma de decisiones, porque a partir
de estas proyecciones se pueden tomar medidas tales como adecuar la infraestructura y zonas
comunes, habilitar zonas de parqueadero suficiente para la demanda esperada, implementar
estrategias con los clientes directos que son los comerciantes que tienen sus negocios dentro de la
terminal, y asi se abastezcan lo suficiente para atender la demanda de pasajeros, de esta manera se
verian beneficiadas estas personas, asi como también implementar medidas de seguridad apoyados
en la fuerza puablica solicitando un mayor acompafiamiento en los dias de mayor demanda de
pasajeros, otras disposiciones serian la implementacion de capacitaciones a los funcionarios de la
terminal para prestar un mejor acompafiamiento a los usuarios.
Asi fue como este proyecto se apoy6 en datos historicos disponibles por la terminal de transporte,
con los cuales se puede hacer inferencias de la cantidad de pasajeros que saldran de la terminal en
determinada fecha, y utilizando las herramientas pertinentes de analisis de datos como el Machine
Learning, se puede generar una informacién precisa con respecto a la demanda de pasajeros.
De cara a la resolucién de los problemas de negocio de la terminal, se puede decir que, con la
implementacién de los modelos predictivos desarrollados, los administradores pueden tomar
mejores decisiones, que vayan encaminadas con los objetivos trazados por la entidad, lo cual la
posesionaria como unas de las mejores Terminales de transporte del pais.
Con respecto a la confiabilidad de prediccion del modelo, se puede decir que los resultados
obtenidos son considerados buenos para el negocio, debido la terminal en un dia pueden tener miles
de pasajeros que salen a los diferentes destinos del pais, y el mejor modelo tiene un porcentaje de
error solo un 3.6 % y un error promedio de 766 entre el valor real y el estimado por el modelo,
siendo muy poco con respecto a la gran cantidad de pasajeros que moviliza la terminal del Norte
en un dia.
No obstante, a lo anterior, y con el fin de mejorar las métricas de desempefio del modelo, se puede
considerar la idea de construir nuevas variables predictoras que guarden una buena relacion con la

demanda de pasajeros.
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