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Abstract Nowadays, social networks have become in a communication medium widely used to disseminate any
type of information. In particular, the shared information in social networks usually includes a considerable
number of traffic incidents reports of specific cities. In light of this, specialized social networks have emerged for
detecting and disseminating traffic incidents, differentiating from generic social networks in which a wide variety
of topics are communicated. In this context, Twitter is a case in point of a generic social network in which its
users often share information about traffic incidents, while Waze is a social network specialized in traffic. In this
paper we present a comparative study between Waze and an intelligent approach that detects traffic incidents by
analyzing publications shared in Twitter. The comparative study was carried out considering Ciudad Auténoma de
Buenos Aires (CABA), Argentina, as the region of interest. The results of this work suggest that both social
networks should be considered as complementary sources of information. This conclusion is based on the fact that
the proportion of mutual detections, i.e. traffic incidents detected by both approaches, was considerably low since
it did not exceed 6% of the cases. Moreover, the results do not show that any of the approaches tend to anticipate
in time to the other one in the detection of traffic incidents.

Resumen Hoy en dia, las redes sociales se han convertido en un medio de comunicacion ampliamente utilizado
para divulgar todo tipo de informacién. En particular, entre la informacion que es compartida se suelen incluir
reportes de incidentes de transito de ciudades especificas. En vista de esto, aparte de las redes sociales genéricas
en donde se comunican una amplia variedad de temas, han surgido redes sociales especializadas en la deteccion y
divulgacion de incidentes de transito. En este contexto, Twitter es un ejemplo de red social genérica en donde sus
usuarios suelen informar incidentes de transito, mientras que Waze es una red social especializada en transito. En
este articulo presentamos un estudio comparativo entre Waze y un enfoque inteligente que detecta incidentes de
transito a partir del analisis de publicaciones compartidas en Twitter. El estudio comparativo fue realizado
considerando a la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA), Argentina, como region de interés. Los resultados
de este trabajo sugieren que ambos enfoques deberian ser considerados como fuentes de informacién
complementarias. Esta conclusion se fundamenta en que la proporcién de detecciones mutuas, es decir incidentes
de transito detectados por ambos enfoques, resultd ser considerablemente baja no superando el 6% de los casos.
Ademas, los resultados no evidencian que alguno de los enfoques tienda a anticipar temporalmente a su similar en
la deteccion de incidentes.
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1 Introduccién

Uno de los grandes problemas que afrontan las personas en las grandes ciudades es el planeamiento de los viajes
urbanos. Estos viajes (por ejemplo, de la casa a la oficina y de vuelta a casa) suelen verse afectados por incidentes
de transito como accidentes y cortes, convirtiéndolos en una actividad estresante. Para evitar inconvenientes, las
personas cominmente se informan sobre el estado del transito antes de iniciar un viaje. Afios atras, los principales
medios para informarse sobre el tréfico eran la television y la radio. Sin embargo, recientemente las personas
comenzaron a utilizar las redes sociales con este fin. Asi, por ejemplo, cuando una persona atestigua un incidente
de trénsito suele informarlo a través de las redes sociales.

A partir de este comportamiento, las redes sociales se convirtieron en una importante fuente de informacion
sobre el estado del trafico para una regién determinada. En consecuencia, las redes sociales han inducido nuevos
campos de investigacion en donde se usa la informacién de estas redes como fuentes de informacion
complementarias para actividades de planificacion urbana [1].

En la literatura existe una variedad de trabajos que se centran en la clasificacion de publicaciones de Twitter!
para la deteccidn de eventos relacionados al transito [2], [3], [4], [5]. En general, la clasificacion de publicaciones
de Twitter es llevada a cabo mediante la utilizacion de técnicas de Machine Learning. Sin embargo, si bien estos
enfoques filtran publicaciones de Twitter relacionadas al transito, presentan la limitacion de no interpretar
automaticamente los incidentes de transito detectados.

En consecuencia, otros autores han propuesto diferentes enfoques que tienen por objetivo llevar a cabo la
interpretacion de incidentes de transito reportados via redes sociales como Twitter o Facebook [6], [7], [8], [9]. No
obstante, estos trabajos analizan ciertas cuentas predefinidas que suelen reportar los incidentes de transito
utilizando sentencias claras y gramaticalmente correctas; facilitando asi el proceso de interpretacion de los
incidentes. Es decir, que estos trabajos no consideran a cualquier nodo de la red como una fuente de informacién
potencial, sino que se centran en nodos particulares y estructurados (generalmente entidades gubernamentales o de
noticias).

También existen enfoques que primero identifican publicaciones de Twitter que reportan incidentes de transito
y luego llevan a cabo un proceso de interpretacion de incidentes de transito a partir de las publicaciones
consideradas como relevantes [10], [11]. A pesas de que los procesos que se realizan en estos trabajos permiten
obtener informacion que es de utilidad en el contexto de planificacién urbana, la informacion obtenida no es
representada en un mapa. Esta Gltima consideracién es de suma importancia para facilitar el planeamiento de
viajes diarios en grandes ciudades. Asimismo, si bien los trabajos de la literatura mencionados analizan
publicaciones provistas en redes sociales; hasta donde sabemos, no existe un enfoque que analice publicaciones
que se encuentren escritas en espafiol.

Ademaés de las redes multipropdsito como Twitter, surgieron nuevos tipos de redes sociales especializadas en
transito. En este tipo de redes sociales, los usuarios pueden reportar incidentes de transito sobre un mapa,
alertando asi a otros usuarios. Como caso de ejemplo, se puede mencionar a Waze? que es considerada como la
red social mas popular dedicada exclusivamente al transito. Esta red social ha sido objeto de estudio en varios
trabajos de la literatura [12], [13]. En [12] se utiliz6 la informacién divulgada en Waze para mejorar la seguridad
en la via publica mediante la identificacion de ciertas zonas de una ciudad en dénde frecuentemente ocurran
accidentes. En [13] se compar6 la informacién suministrada por Waze con informacién oficial provista por la
municipalidad de Belo Horizonte, Brasil. En este Ultimo trabajo, se mostrd que ambas fuentes de informacion eran
complementarias dado que solo compartian un 7% de los accidentes de transito.

En este punto, en las redes sociales existen dos fuentes de informacidn distintas sobre el estado del transito: las
redes sociales genéricas y las redes sociales especializadas en trafico. Al tener dos fuentes de informacion surgen
algunas incognitas: ¢En qué fuente circula méas informacién? ¢En cudl se informa antes sobre un incidente? Las
redes sociales genéricas poseen mas usuarios que las redes sociales especializadas en transito. Por esta razén,
suelen manejar un volumen de informacion mucho mas grande. Sin embargo, solo una pequefia parte de esta
informacién estd relacionada exclusivamente al transito. Entonces, ;cudl de las alternativas es mejor para
informarse del transito?

En este contexto, el presente trabajo intenta responder estas preguntas mediante un estudio comparativo entre
una extension de nuestro enfoque propuesto en [14] y Waze. El experimento consistio en monitorear incidentes de
transito de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (Argentina) durante cinco dias. Los incidentes detectados
mediante el enfoque de [14] se compararon con los reportados en Waze. Los resultados obtenidos concluyen en
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que el enfoque propuesto y Waze deberian ser considerados complementarios. Por un lado, la proporcién de
detecciones mutuas, es decir incidentes de transito detectados por ambos enfoques, no super6 el 6% de los casos.
Esto indica que habitualmente los enfoques detectan distintos incidentes de transito. Por otro lado, los resultados
obtenidos indican que existe un balance en cuanto a las veces y el promedio de tiempo en que los enfoques se
anticipan al detectar los mismos incidentes.

El resto del articulo se organiza de la siguiente forma. La seccién 2 presenta el enfoque que se aplica sobre
Twitter. La seccion 3 introduce los conceptos basicos de Waze. La seccidn 4 detalla el proceso del estudio
comparativo, los resultados obtenidos y las lecciones aprendidas. Por Gltimo, la seccion 5 presenta las
conclusiones del trabajo y discute posibles trabajos futuros.

2 Enfoque Propuesto Basado en Twitter

El primer enfoque a comparar es una extension de nuestro enfoque propuesto en [14]. El enfoque propuesto
detectaba reportes de incidentes de transito a partir del andlisis de publicaciones de la red social Twitter. Para
realizar este trabajo fue necesario extender el enfoque, agregandole la capacidad de geolocalizar los incidentes
detectados y ubicarlos sobre un mapa. En la figura 1 se muestra un esquema conceptual del enfoque. El flujo
inicia con la captura de publicaciones compartidas en Twitter en tiempo real. En este punto, los usuarios de
Twitter generan una gran cantidad de publicaciones por segundo. Por esta razén, el enfoque considera ciertas
condiciones a la hora de capturar publicaciones. De esta forma, solo se capturan publicaciones que cumplan estas
condiciones. Por ejemplo, publicaciones escritas en determinado idioma, y que contengan determinadas palabras.
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Figura 1. Enfoque propuesto para la deteccion de incidentes de transito a partir del analisis de publicaciones de
Twitter.

Al capturar una publicacidn, el enfoque la analiza en busca de reportes de incidentes de transito. Este analisis
consiste en tres etapas. En la primera etapa denominada ‘clasificacion’ (a), el enfoque filtra y descarta aquellas
publicaciones que no reporten incidentes de transito. Para esto, el enfoque primero clasifica cada publicacién en
‘relevante’ o ‘irrelevante’ al topico ‘incidentes de transito’ mediante tres clasificadores de texto: Support Vector
Machine (SVM) [15], [16] empleando dos kernels distintos (Linear Kernel y RBF Kernel) y Naive Bayes [17],
[18]. Luego, contando con las tres clasificaciones para cada publicacion, el enfoque realiza el filtrado. EI proceso
de filtrado consiste en descartar solo aquellas publicaciones que hayan sido clasificadas como ‘irrelevante’ por los
tres clasificadores. Esta politica de filtrado maximiza el recall, ya que minimiza las posibilidades de descartar
publicaciones que reporten incidentes de transito a causa de una mala clasificacion.

En la segunda etapa designada ‘analisis’ (b), el enfoque detecta los incidentes y las ubicaciones reportadas en
la publicacion. Primero, se reconocen las entidades nombradas en el texto de las publicaciones (como nombres de
calles, nombres de barrios, tipos de incidentes, etc.). Esta no es una tarea sencilla de realizar ya que las
publicaciones de Twitter son acotadas e informales. Por ejemplo, las palabras pueden estar incorrectamente
capitalizadas, o tener faltantes de letras y tildes. Para enfrentar estos problemas, se define un listado con las
entidades que se desean reconocer (por ejemplo, los nombres de calles y barrios de la ciudad que se esta
monitoreando). Al analizar una publicacion, el enfoque busca estas entidades en el texto de la publicacion
mediante técnicas de String Matching aproximado [19]. Esta técnica permite encontrar similitud entre dos textos a
pesar de que posean pequefias discrepancias. De esta forma, el enfoque reconoce los nombres de calles y barrios
en las publicaciones.

Una vez reconocidas las entidades, el enfoque las relaciona en ubicaciones e incidentes. Esto se logra a partir
de reglas que relacionan las entidades reconocidas en el texto, segun sus categorias y las palabras o conectores
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lingliisticos que hay entre ellas. Por ejemplo, si se reconocen dos nombres de calles unidas por el conector
linguistico “y” se aplica la regla ‘Calle y Calle - Interseccion’. Esta regla relaciona las dos calles en una
interseccion. Continuando con el ejemplo, la regla ‘Accidente en Interseccidn = Incidente’ reconoce un incidente
de transito a partir de la ubicacién reconocida en la regla anterior. De esta forma, las reglas relacionan
gradualmente entidades simples (como nombres de calles), en ubicaciones y luego en incidentes de transito. Esta
metodologia permite adaptar el enfoque a la forma de escritura de los usuarios de Twitter de cada ciudad,
simplemente agregando nuevas reglas o modificando las existentes.

Por ultimo, en la tercera etapa denominada ‘geolocalizacion’ (c), el enfoque geolocaliza los incidentes
detectados y los ubica visualmente sobre un mapa. Geolocalizar un incidente significa obtener las coordenadas
geograficas de su ubicacion. Por ejemplo, si se detecta un corte en el tramo de una calle comprendido entre otras
dos calles, geolocalizar el corte consiste en obtener las coordenadas geograficas de los dos extremos del tramo.
Para esto, el enfoque utiliza el servicio de geocodificacion provisto por Google [20] que traduce direcciones
textuales en coordenadas geograficas. Mediante este servicio, el enfoque traduce la descripcion textual de la
ubicacidn indicada en la publicacién que reporta al incidente a coordenadas geogréficas. Si la geocodificacion es
exitosa, el enfoque utiliza las coordenadas resultantes para ubicar el incidente sobre un mapa. En cambio, si la
geocodificacion falla por algin motivo como en el caso de que la ubicacidn no exista, el enfoque descarta la
publicacion.

Resumiendo, el enfoque es capaz de analizar las publicaciones compartidas en Twitter en tiempo real y
ubicarlos sobre un mapa. Esto permite a los usuarios informarse de manera simple y rapida sobre el estado del
transito de forma visual. Es posible que el enfoque identifique incidentes de transito en forma errénea y termine
ubicando en el mapa accidentes o cortes inexistentes en la realidad. Esto puede ocurrir debido a algin error
durante alguna de sus tres etapas. Un error en la etapa de clasificacion (a) podria categorizar como relevante una
publicacién irrelevante; sin embargo, esto no resultaria en un incidente de transito erréneo representado en un
mapa sino que solamente convendria en un gasto computacional innecesario durante las etapas de andlisis y de
geolocalizacion. En cambio, un error en la etapa de analisis (b) o de geolocalizacién (c) podrian concluir con un
incidente falso por diferentes causas, como nombres de calles reconocidas incorrectamente, o un error de
geolocalizacion que ubicara el incidente en una posicién incorrecta en el mapa. En la experimentacion del trabajo
previo [14], un 0.91% de los incidentes detectados por el enfoque eran falsos, mientras que el 99.09% restante
eran correctos. Actualmente, hay un prototipo online que materializa el enfoque. El prototipo (de acceso publico
en http://intranet.isistan.unicen.edu.ar/) se encuentra monitoreando la Ciudad Aut6énoma de Buenos Aires
(CABA). En la pagina se pueden observar tanto los incidentes detectados a lo largo de la ciudad, como las
publicaciones en las que se detectd cada uno de ellos. Con esta informacién, las personas pueden determinar qué
camino tomar para que su movilidad en la ciudad no se vea afectada por los incidentes de transito.

3 Waze

En este trabajo, el enfoque presentado en la seccidn 2 se compara contra Waze. Waze es un sistema de navegacion
vehicular muy popular en la actualidad. Este sistema brinda a sus usuarios un servicio de planeamiento de rutas en
tiempo real. Cuando un usuario necesita viajar desde un punto de la ciudad a otro, Waze busca una ruta que
minimice el tiempo de viaje considerando el estado del transito en ese momento. Para conocer el estado del
transito Waze se basa en la colaboracion por parte de sus usuarios que son denominados wazers. Los wazers
pueden colaborar aportando datos o informacién acerca del estado del transito. En la figura 2 se muestra un
esquema conceptual sobre el sistema de colaboracion empleado en Waze. Como se observa en la figura, existen
dos tipos de colaboracion: la colaboracion activa (a) y la colaboracion pasiva (b).

La colaboracion activa (a) ocurre cuando un wazer reporta un incidente de transito. Los usuarios de Waze
tienen la posibilidad de reportar los incidentes de transito que atestiguan. Al reportar un incidente en Waze, se
debe indicar el tipo de incidente (accidente, corte, congestion, etc.) y su ubicacién geografica. Nétese que el
usuario debe ser testigo del incidente al momento de reportarlo. Por esto, la ubicacién del incidente que el usuario
indica debe ser cercana a la ubicacién del usuario que se determina por el GPS de su dispositivo mévil. Mediante
este mecanismo, los usuarios de Waze comparten informacién acerca del estado del transito. Contando con esta
informacion, Waze puede mejorar las estimaciones en los tiempos de viaje y sugerir mejores rutas a sus usuarios.
De esta forma, Waze contribuye a formar comunidades de conductores locales que de manera conjunta realizan su
aporte para mejorar la calidad de sus viajes diarios.
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Figura 2. Sistema de colaboracion de la red social Waze.

La colaboracion pasiva (b) ocurre cuando un wazer conduce con la aplicacion abierta en su dispositivo movil.
Waze recopila periddicamente datos a partir de los GPS que se encuentran en los dispositivos de sus usuarios
como es el caso de los celulares inteligentes. Los datos recopilados proveen informacion de caracter Gtil sobre las
condiciones de transito en diferentes areas a todos sus usuarios. Por ejemplo, se pueden calcular las velocidades
promedio a la que viajan los dispositivos. Esta informacion resulta Gtil para estimar duraciones de viajes (al igual
que los incidentes reportados en la colaboracién activa). Adicionalmente, Waze utiliza los datos recopilados
mediante este mecanismo con diversos objetivos: como verificar errores en los mapas; conocer el sentido de las
calles; mejorar la estructura vial; o conocer los giros permitidos.

Mas alla de la creacién de comunidades, Waze posee otras funciones sociales y de geo-gaming que
complementan la aplicacion. Una de ellas, consiste en un sistema de puntos y logros. Este sistema permite a los
usuarios escalar en una jerarquia de rangos en base a la cantidad de incidentes que reportan o al uso pasivo de la
aplicacion. Escalar en esta jerarquia incentiva a los usuarios a colaborar, aportando més informacion acerca del
estado del trénsito. Otro de los aspectos sociales méas interesantes de Waze es su soporte multilenguaje y su
interaccion con redes sociales. Por ejemplo, un wazer puede visualizar a sus amigos wazers de otras redes sociales
como Facebook o Twitter en su propio mapa. Estas funciones sociales fomentan la utilizacién de la aplicacion y el
crecimiento de la red social interna de Waze.

Resumiendo, el enfoque de Waze consiste en comunidades colaborativas de usuarios que comparten
informacion Gtil respecto al transito. Esta informacion puede usarse tanto para mantener actualizados los mapas de
la ciudad (colaboracion pasiva) como para conocer los incidentes de transito que ocurren (colaboracién activa).
Dado que en este trabajo se busca comparar la informacion acerca de incidentes de transito que circula en cada red
social, solo la colaboracion activa de los wazers resulta de interés. De esta forma, los incidentes de transito
reportados por los wazers se comparan con los incidentes que el enfoque presentado en la seccién 2 detecta en las
publicaciones de Twitter.

4 Estudio Comparativo

En esta seccion se presenta el proceso llevado a cabo para comparar dos enfoques para la deteccién de incidentes
de tréansito: el enfoque propuesto en este articulo que se basa en la red social Twitter y Waze. Este estudio
comparativo focaliza dos criterios de comparacion que persiguen diferentes objetivos.

El primer criterio de comparacion tiene por objetivo analizar la cobertura de incidentes de transito detectados
por ambos enfoques. De manera mas especifica, se desea determinar si el enfoque propuesto que se basa en la red
social Twitter es capaz de detectar los mismos incidentes que son reportados en Waze. A su vez, mediante este
criterio se puede estipular la proporcion de incidentes de transito que solamente logran ser interpretados por
alguno de los dos enfoques de manera individual. Dicho de otra manera, si el enfoque propuesto detecta incidentes
de transito que Waze no identifica y viceversa.

El segundo criterio de comparacion consistio en identificar experimentalmente cudl de los dos enfoques tiende
a detectar incidentes de transito con mayor antelacion. La antelacion es una de las caracteristicas mas importantes
de este tipo de enfoques. Si un enfoque divulga incidentes al poco tiempo de que ocurran, el enfoque tiende a ser
de mayor utilidad para los usuarios finales que desean evitar cualquier obstaculo durante sus viajes interurbanos.
Asimismo, mediante este criterio se puede determinar en cudl de las redes sociales involucradas (Twitter y Waze)
se divulgan incidentes de transito con mayor anticipacion.

El resto de la seccion se estructura de la siguiente forma. La subseccion 4.1 presenta el conjunto de datos
utilizado en el estudio comparativo. La subseccidn 4.2 describe el pre-procesamiento que recibieron estos datos
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para poder realizar la comparacion. La subseccion 4.3 detalla la descripcion y los resultados del proceso
comparativo considerando los dos criterios de comparacién definidos. Finalmente, la subseccion 4.4 presenta un
apartado que discute los resultados obtenidos.

4.1 Recoleccion del Conjunto de Datos

El caso de estudio involucré como region de interés a la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA), Argentina.
CABA posee la mayor cantidad de habitantes de Argentina y una de las de mayores densidades poblacionales de
Sudamérica (14450 habitantes/lkm? en el afio 2010) [21]. Esto da lugar a que CABA usualmente presente un
transito complicado e incluso cadtico. A modo de ejemplo, la ciudad se ubica en la posicidn 19 del ranking de
ciudades con mas congestionamiento del mundo [22]. Por lo tanto, asumimos que la frecuencia de incidentes de
transito que ocurren en esta regién es alta, como también lo es la diversidad de usuarios que alertan sobre estos
incidentes en las redes sociales Twitter y Waze.

El primer paso de la comparacion comprendié la recoleccion de una muestra de publicaciones de Twitter y
alertas de Waze. Para recolectar publicaciones de Twitter se utilizaron dos filtros sobre el flujo pablico de Twitter.
El primer filtro se basa en una lista de palabras clave. Cuando el texto de una publicacion presenta alguna de estas
palabras la publicacion pasa a formar parte del conjunto de datos. En este sentido, utilizamos una lista conformada
por 65 palabras clave frecuentemente utilizadas en la jerga referida al transito. Palabras como ‘transito’,
‘accidente’ y ‘cortes’ son algunos ejemplos utilizados. El segundo filtro aplica una delimitacion geoespacial en la
que las publicaciones de Twitter que dispongan de las coordenadas geograficas del lugar en que se genero la
publicacién son consideradas en el conjunto de datos. En este caso, se conformé un cuadrante que delimitara a
CABA. Los vértices del cuadrante se corresponden con las siguientes coordenadas: latitud maxima de -34.5329;
latitud minima de -34.7075; longitud maxima de -58.3031; longitud minima de -58.5324. Se debe tener en cuenta
que la APl de Twitter utilizada para la recoleccién sélo provee una proporcion del total de publicaciones de
Twitter existentes. Especificamente, esta proporcién oscila entre el 1% y el 40% de las publicaciones generadas en
tiempo real [23], [24], [25]. Con respecto a la recoleccion de alertas de Waze se empled un filtro de delimitacién
geoespacial. En este caso, se utilizd el mismo cuadrante utilizado en la recoleccién de publicaciones de Twitter.
De esta forma, todas las alertas posicionadas dentro del cuadrante conformaron el conjunto de alertas de Waze.

La recoleccion de publicaciones de Twitter y de alertas de Waze se realizé durante un lapso de cinco dias. El
lapso comprendié tanto dias laborales como dias no laborales en donde controlamos que no existieran reportes
programados de manifestaciones o cortes. Al asegurarnos que no existian reportes programados podemos suponer
que la region de interés presentaba transito de caracter normal. Concretamente, la recoleccién de datos comenzé
un viernes a las 11:00 horas y finaliz6 un martes a las 11:00 horas. Durante este lapso de tiempo de cinco dias, se
recolectaron 21075 publicaciones de Twitter y 15983 alertas de Waze.

4.2 Pre-procesamiento del Conjunto de Datos

Una vez que se tuvieron a disposicion los conjuntos de publicaciones de Twitter y de alertas de Waze, se pre-
procesaron estos conjuntos para adecuar los reportes de incidentes al contexto de la comparacién. Para realizar
este pre-procesamiento, se tuvieron en cuenta una serie de consideraciones. En primer lugar, el enfoque propuesto
analizé el conjunto de publicaciones de Twitter (es decir, filtr6 las publicaciones relevantes al transito, las
interpretd y las geolocalizd) para detectar los incidentes de transito presentes en esta coleccion. Para realizar el
procesamiento, se aclara que se realizaron distintas evaluaciones empiricas con el fin de obtener distintas
configuraciones posibles para el enfoque propuesto. Luego, se seleccion6 la configuracion 6ptima para realizar el
estudio comparativo. En segundo lugar, el analisis comparativo se limitd a dos tipos de incidentes: accidente y
cortes. Esto se debe a que ambos enfoques son capaces de detectar estos tipos de incidentes que suelen ser
facilmente localizables y que generalmente abarcan areas reducidas. Por lo tanto, los incidentes de transito que no
eran accidentes o cortes (por ejemplo, demoras y manifestaciones) no fueron tenidos en cuenta. En tercer lugar, en
la comparacion consideramos a cada fecha por separado para poder ver la variacion de las detecciones en dias
laborales (viernes, sdbado, lunes y martes) y dias no laborales (domingo).

La tabla 1 presenta el nimero de incidentes (accidentes o cortes) detectados por cada uno de los enfoques a lo
largo de los dias en que tuvo lugar la recoleccién de datos. Cada uno de los dias se detalla mediante su letra
inicial. En esta tabla se puede observar que existe una gran disparidad en cuanto al nimero de incidentes que
detect6 cada enfoque. Por un lado, el enfoque propuesto basado en Twitter detectd 303 incidentes mientras que
Waze reconocié 674 incidentes de transito. Estos primeros valores sugieren que Waze identifica mas del doble de
incidentes de transito que el enfoque propuesto. No obstante, al realizar un analisis detallado, no todos los
incidentes se encontraban en las condiciones necesarias para realizar la comparacion. Como primera
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consideracion, algunos incidentes detectados por el enfoque propuesto fueron geolocalizados por fuera del
cuadrante delimitador de CABA. Como segunda consideracion, era necesario que los incidentes tuvieran cierto
grado de confianza. En efecto, un incidente presenta un grado aceptable de confianza si la fuente que lo reporta es
considerada fiable por otros usuarios, o si varios usuarios reportan el mismo incidente. Sin embargo, no todos los
incidentes involucrados cumplian con este requisito.

Tabla 1: Incidentes detectados por el enfoque propuesto y por la red social Waze.

. Dia
Enfoque Incidente v S D 3 M Total
; Accidentes 21 22 15 42 13 113
Enfoque Cortes 42 27 24 55 42 190
Propuesto

Total 63 49 39 97 55 303

Accidentes 139 97 50 95 35 416

Waze Cortes 74 54 19 79 32 258
Total 213 151 69 174 67 674

Para continuar con el pre-procesamiento, se adecuaron los incidentes a la comparacion mediante la utilizacion
de dos criterios de aceptacion. El primer criterio de aceptacion establece que todos los incidentes detectados se
encuentren localizados dentro de una misma regién espacial. En consecuencia, todos los incidentes de transito
detectados por el enfoque propuesto que fueran localizados fuera del cuadrante delimitador no se tuvieron en
cuenta durante el resto del anélisis comparativo. El segundo criterio de aceptacion determina que los incidentes
detectados deben presentar cierto grado de confianza para ser tenidos en cuenta. Por ejemplo, el hecho de que un
incidente sea reportado por una Unica publicacién de Twitter no tiene el mismo grado de confianza que el de un
incidente reportado multiples veces por distintos usuarios. Por lo tanto, los incidentes de transito detectados por el
enfoque propuesto que estuvieran asociados a distintos reportes se mantuvieron para realizar la comparacion,
mientras que los que tuvieran asociada una Gnica publicacion fueron descartados. Algo similar se llevo a cabo con
las alertas de Waze. Para este caso, los metadatos de las alertas de Waze ofrecen ciertos atributos que facilitan esta
tarea. Uno de estos atributos se denomina ‘Confidence’. Este atributo determina en un rango [0; 10] el valor de
confianza de la alerta de transito basandose en la reputacién del usuario que la cred. Asimismo, otro atributo
denominado ‘nThumbsUp’ determina el nimero de validaciones positivas proporcionadas por otros usuarios que
circularon cerca del incidente. Teniendo en cuenta estos dos atributos, cualquier alerta que tuviera al menos un
valor mayor a cero para el atributo ‘Confidence’ 0 ‘nThumbsUp’ fue considerada para la comparacion.

Tabla 2: Incidentes que satisfacen los criterios de aceptacion para realizar la comparacién.

. Dia
Enfoque Incidente v S D N v Total
Enfoque Accidentes 15 20 12 28 5 80
Propuesto Cortes 36 23 20 46 39 164
Total 51 43 32 74 44 244
Accidentes 77 53 19 42 14 205
Waze Cortes 74 54 19 79 32 258
Total 151 107 38 121 46 463

La tabla 2 muestra el nimero de incidentes de transito detectados por cada enfoque al considerar a aquellos
incidentes que hayan satisfecho los criterios de aceptacion. A partir de esta tabla se puede ver que la cantidad de
incidentes detectados por el enfoque propuesto pasé de 303 incidentes a 244 incidentes lo que indica una
reduccion del 19.47%). Ademas, la cantidad de incidentes detectados por Waze se redujo notablemente de 674
incidentes a 463 incidentes lo que expresa una reduccion del 31.30%.

El siguiente paso del pre-procesamiento comprendid la eliminacion de casos en donde existan repeticiones de
incidentes. Una repeticion de incidentes ocurre cuando existen al menos dos incidentes del mismo tipo con
ubicaciones cercanas y tiempos de reportes similares, por lo que se los puede interpretar como el mismo incidente.
A modo de ejemplo, la figura 3 muestra dos situaciones de incidentes repetidos por ambos enfoques: a la izquierda
se muestran cuatro alertas de incidente detectadas por el enfoque propuesto; a la derecha se muestran tres alertas
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de incidentes reportadas en Waze. Esta redundancia desvirtda los resultados del estudio comparativo ya que puede
inducir a que se consideren varios reportes de un mismo incidente como incidentes distintos, por lo que debe ser
eliminada.

Figura 3. Ejemplos de repeticion de incidentes.

Para llevar a cabo el procedimiento de eliminacidon de incidentes repetidos, se analizaron los incidentes
utilizando diferentes radios de distancia. Al usar varios radios se pueden agrupar los incidentes por cercania. Para
este caso, se variaron los radios de distancia entre las ubicaciones de los incidentes en 50, 100, 200 y 300 metros.
Los radios abarcaron distancias relativamente cercanas (50 y 100 metros) inferiores al largo en metros de una
cuadra en CABA para cuando se conoce con exactitud la ubicacion de los incidentes. En cambio, se emplearon
distancias mas largas (200 y 300 metros) para soportar los casos donde existan reportes de un mismo incidente del
gue se conoce su zona Yy no su ubicacion precisa.

Tabla 3: Distribuciones de incidentes al realizar la eliminacion de incidentes repetidos.

: . Dia Redundancia
Enfoque Incidente Radio [m] v S D C M Totl eliminada

- 15 20 12 28 5 80 -

50 14 12 10 25 5 66 17.50%

Accidentes 100 13 12 10 23 5 63 21.25%

200 12 12 10 22 5 61 23.75%

Enfoque 300 12 11 10 21 5 59 26.25%
Propuesto - 36 23 20 46 39 164 -

50 34 23 20 42 33 152 7.31%

Cortes 100 32 22 20 42 33 149 9.14%

200 28 15 18 30 24 115 29.87%

300 28 14 15 28 20 105 35.97%
- 77 53 19 42 14 205 -

50 60 44 17 37 12 170 17.07%

Accidentes 100 50 38 16 34 12 150 26.82%

200 47 34 15 32 11 139 32.19%

Waze 300 41 32 15 32 11 131 36.09%
- 74 54 19 79 32 258 -

50 33 33 16 45 19 146 43.41%

Cortes 100 33 32 14 42 18 139 46.12%

200 29 26 8 33 16 112 56.58%

300 28 22 8 30 15 103 60.07%

En la tabla 3 se puede apreciar el estado del conjunto de datos luego de aplicar la eliminacidn de incidentes
repetidos. Se debe aclarar que el estado del conjunto de datos antes de la eliminacién de repeticiones se detalla en
negrita junto con un guion ("-) para la columna radio. A partir de esta tabla, se puede determinar que existen
diferencias entre la cantidad de incidentes repetidos que procesan ambos enfoques. A medida que se aumenta el
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valor del radio se disminuye las detecciones de ambos enfoques ya que se van eliminando repeticiones. Sin
embargo, la disminucién de repeticiones es mas notoria en los cortes de Waze. Por ejemplo, considerando un
radio de 50 metros la cantidad de cortes detectados por el enfoque propuesto se reduce de 164 a 152 (7.31%),
mientras que en Waze se reduce de 258 a 146 (43.41%). Esto se debe a que Waze exige que un corte sea reportado
por multiples usuarios antes de considerarlo como valido. Hasta que esto no ocurra, los reportes de los usuarios se
acumulan en el lugar, generando redundancia.

La figura 4 describe el promedio de reportes redundantes que tiene el conjunto de datos utilizados para cada
uno de los enfoques. En el eje horizontal se observan los distintos radios considerados para el experimento (50,
100, 200 y 300 metros) mientras que en el eje vertical se detalla el promedio de reportes redundantes para cada
radio utilizado. En la figura 4 se puede visualizar el hecho de que en todos los casos de radios el enfoque
propuesto posee una menor cantidad de incidentes repetidos. Cuando se considera un radio de 50 y de 100 metros,
la diferencia de la proporcién de incidentes repetidos entre Waze y el enfoque propuesto llega al 21.09% v al
24.47%, respectivamente. Si se sigue aumentando el radio a 200 y 300 metros, la diferencia comienza a reducirse
gradualmente llegando a 17.92% y 16.67%. Sin embargo, durante los experimentos, al utilizar radios mayores a
100 metros, se comenzaron a considerar incorrectamente alertas de distintos incidentes como alertas de un mismo
incidente. Por lo cual no resulta conveniente superar los 100 metros de radio.
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Figura 4. Porcentaje de reportes redundantes para el enfoque propuesto y para Waze al considerar distintos radios.

A partir de esos datos, podemos decir que el radio de 100 metros puede ser considerado como un punto de
inflexion debido a que en radios méas altos (200 y 300 metros) se tiende a agrupar una gran proporcién de
incidentes distintos como repeticiones. Por otro lado, dado que en CABA las cuadras tienen un largo de 100
metros, si se buscaran detecciones mutuas en un radio de 50 metros es posible que varios reportes de un mismo
incidente de transito no se logren agrupar a pesar de encontrarse en la misma cuadra. Por esta razén, un radio de
100 metros seria el valor mas adecuado para la comparacion que se pretende llevar a cabo. La figura 5 muestra el
resultado de eliminar la redundancia en los dos casos presentados en la figura 3. En ambas situaciones, se
conserva Unicamente la alerta que se reporto antes en el tiempo. De esta forma, en la comparacion se contabiliza
cada incidente una Unica vez, evitando distorsionar los resultados de la comparacién debido a redundancia en los
datos.
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Figura 5. Resultado tras eliminar la redundancia mostrada en la figura 3.
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4.3 Comparacion de Incidentes Detectados

Una vez que se finalizd con el pre-procesamiento del conjunto de datos, se continu6 con el primer criterio de
comparacion que se centra en analizar la cobertura de incidentes detectados por ambos enfoques. Por lo tanto, se
llevo a cabo un analisis sobre el conjunto de incidentes sin repeticiones considerando separadamente los tipos de
incidentes involucrados (es decir, accidentes y cortes) y un radio de 100 metros. Especificamente, el conjunto de
incidentes utilizado se desprende de las filas de la tabla 3 en donde el radio fuera de 100 metros.

Con el objetivo de analizar el conjunto de reportes conseguidos y determinar la distribucién de detecciones, se
efectuaron los siguientes pasos. Primero, por cada tipo de incidente, se presentaron los incidentes detectados por
cada enfoque de manera superpuesta en un mismo mapa de CABA. Luego, por cada incidente reconocido por el
enfoque propuesto se calculd la distancia en metros hacia todos los incidentes reconocidos por Waze. Cuando la
distancia hacia algun incidente reconocido por Waze fuera igual o menor al radio de 100 metros establecido, los
incidentes fueron considerados como una deteccion mutua. Dicho de otra manera, en estos casos ambos enfoques
detectaron el mismo incidente de transito. Por el contrario, los incidentes que no participaron de alguna deteccién
mutua fueron considerados como detecciones individuales. Al finalizar, se hizo un reconteo para determinar el
namero de detecciones propias del enfoque propuesto, el nimero de detecciones propias de Waze y el nimero de
detecciones mutuas entre ambos enfoques.

La figura 6 muestra tres gréficos que detallan la distribucién resultante de incidentes detectados por el enfoque
propuesto y Waze considerando un radio de 100 metros. Por un lado, el grafico de barras apiladas de la izquierda
describe la cantidad de incidentes distinguiendo ciertos aspectos. El eje vertical se divide primero por el tipo de
incidente (accidente o corte) y luego por la distribucion por cada uno de los dias considerados (V: viernes, S:
sabado, D: domingo, L: lunes y M: martes). El eje horizontal denota la cantidad de incidentes por dia
discriminando por el tipo de deteccion que puede ser tanto individual (denotada con el nombre del enfoque
correspondiente) o conjunta para el caso de las detecciones mutuas. Por otro lado, los graficos de torta de la
derecha indican el total de incidentes detectados para cada tipo de incidente considerando todas las fechas y la
proporcion correspondiente de detecciones totales.
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Figura 6. Distribucion de incidentes detectados individualmente y mutuamente por el enfoque propuesto y Waze
al considerar un radio de 100 metros.

Analizando la figura 6 se pueden establecer tres conclusiones. La primera conclusion es que la cantidad de
incidentes detectados es mayor en los dias laborales que en los no laborales. Al sumar las cantidades de
detecciones totales por cada dia se obtienen los siguientes valores: el viernes (V) se detectaron 120 incidentes, el
sébado (S) 99, el domingo (D) 55, el lunes (L) 136 y el martes (M) 64. Se debe resaltar que el dia domingo, que es
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considerado como dia no laboral, hubo la menor cantidad de detecciones. Esto puede deberse a que en estos dias
suele aliviarse el transito en CABA. En el caso del dia martes hubo una cantidad menos de incidentes debido que
solo se detectaron incidentes hasta las 11:00 am. Salvando el caso del dia martes, los dias lunes, viernes y sabado
(considerado dia de trabajo de media jornada) tuvieron una mayor proporcion de incidentes que el dia domingo.
De esta manera, se observa que los dias laborales suelen tener una mayor cantidad de detecciones de incidentes de
transito que un dia no laboral.

La segunda conclusion es que Waze identificé una cantidad de accidentes considerablemente mayor que el
enfoque propuesto. Como se observa en el diagrama de torta superior de la figura 6, ambos enfoques obtuvieron
una proporcién de cortes similares (49.27% para el enfoque propuesto y 45.62% para Waze). Sin embargo, los
resultados fueron distintos para el caso de los accidentes. Especificamente, Waze logré una proporcién de
detecciones (68.5%) que duplica a la proporcion conseguida por el enfoque propuesto (25.5%), como muestra el
diagrama de torta inferior en la figura 6. Esto estaria indicando que los usuarios de Waze suelen reportar mas
accidentes que los usuarios de Twitter.

La tercera conclusién es que la cantidad de detecciones mutuas fue mucho mas baja que la cantidad de
incidentes detectados individualmente por cualquiera de los enfoques. Esto ocurrié con proporciones similares
tanto para el caso de los accidentes (6%) como para el caso de los cortes (5.1%). A nuestro parecer, que existan
pequefas proporciones de detecciones mutuas induce a que los reportes de transito que circulan en Twitter y en
Waze no suelen cubrir los mismos incidentes. Sin embargo, esto también puede deberse a que el radio de 100
metros es insuficiente en ciertas situaciones, especificamente en las autopistas. Por ejemplo, la figura 7 muestra
reportes de incidentes en autopistas. La imagen de la izquierda muestra reportes de accidente detectados por el
enfoque propuesto y la imagen de la derecha muestra reportes de accidente de Waze. En ambas imagenes se
muestra como los usuarios reportan un mismo incidente en reiteradas ocasiones y a distancias mayores de 100
metros. Esto es porque, al tratarse de una via rapida sin intersecciones, las personas suelen manipular la
informacién acerca de su ubicacion de manera menos precisa. Esta redundancia remanente en las autopistas
afectan los resultados de la comparacion. En la subseccion 4.6 se profundiza sobre este problema de redundancia
en las vias rapidas.
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Figura 7. Redundancia de incidentes de transito ubicados en autopistas.

4.4 Comparacion de los Tiempos de Reporte de los Incidentes que Ambos Enfoques
Detectaron Mutuamente

A partir del conjunto de incidentes de transito detectados por ambos enfoques cuya distancia sea cercana (es decir,
lo que denominamos detecciones mutuas), el siguiente paso en la comparacion tiene por objetivo determinar qué
enfoque identifico dichos incidentes con mayor antelacion. Con tal motivo, la comparacion se basé en contrastar
los tiempos de reportes de los incidentes que forman el conjunto de detecciones mutuas. Para llevar a cabo esto,
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para cada dia se agruparon los incidentes involucrados en una deteccion mutua considerando un radio de 100
metros. Por cada caso de deteccion mutua, se determiné el enfoque que haya detectado al incidente involucrado
con mayor anticipacion y el lapso de tiempo existente hasta que el enfoque contrario detectara el mismo incidente.
Cabe aclarar que estos lapsos de tiempo permiten determinar la diferencia de tiempo existente para que ambos
enfoques se percaten de un mismo incidente. Tomando en cuenta estos lapsos de tiempo, se calcul6 el promedio
de antelacién total en horas, minutos y segundos, con el que cada enfoque anticipa al enfoque contrincante.

La tabla 4 detalla los resultados referidos a las antelaciones entre ambos enfoques. En la primera columna se
especifica el tipo de incidente considerado. En la segunda se detalla el dia involucrado. En la tercera columna se
muestra la cantidad de antelaciones (es decir, la cantidad de veces que un enfoque identificd un incidente antes
que su oponente). En la cuarta columna se presenta el promedio en horas, minutos y segundos, con el que un
enfoque identifica un incidente antes que el otro enfoque. Se debe notar que una celda con guion significa que el
enfoque involucrado no logré enterarse de ningdn incidente antes que el otro enfoque para una fecha especifica,
por lo que no tiene asociado un promedio de antelacion.

Si bien el nimero de datos utilizados en esta comparacidn es escaso debido al bajo nimero de detecciones
mutuas entre ambos enfoques, de la tabla 4 se pueden extraer dos conclusiones preliminares. La primera
conclusidn es que la cantidad de veces que cada enfoque anticipa al otro en la deteccion de incidentes varia segun
el tipo del incidente que se esté considerando. En el caso de los accidentes, Waze tuvo una mayor cantidad de
antelaciones que el enfoque propuesto en tres de los cinco dias. Mientras que el enfoque propuesto superé en
cantidad de antelaciones a Waze en una sola ocasion. Esto indicaria que Waze suele anticipar al enfoque
propuesto en la deteccion de accidentes. En cambio, en el caso de los cortes, no se evidencié una diferencia
significativa entre ambos enfoques. Concretamente, el enfoque propuesto tuvo 6 anticipaciones de cortes mientras
gue Waze tuvo 8. Por lo tanto, podemos afirmar que, a diferencia de los accidentes, ninguno de los dos enfoques
suele anteponerse frente a su similar para el caso de la deteccién de cortes.

La segunda conclusion es que en el caso de los cortes, los tiempos promedio de antelacion suelen ser mayores
cuando el enfoque propuesto anticipa a su similar en comparacién al caso contrario. Considerando los promedios
de antelacion totales, el tiempo promedio del enfoque propuesto (2:19:44 hs) duplica al tiempo de Waze (1:09:12
hs). Si se observan los datos de la tabla 4, se puede establecer que cuando el enfoque propuesto anticipa a Waze,
lo suele hacer con tiempos de antelacién considerablemente mayores. Por ejemplo, en el dia viernes (V en la tabla
4), el enfoque propuesto detectd un corte con 5 horas de anticipacion. En esta ocasion, el corte involucrado fue
reportado via Twitter alrededor de las 11:00 am, mientras que Waze identific6 el mismo corte un poco antes de las
16:30 pm. Este mismo hecho de que cuando el enfoque propuesto anticipa a Waze lo hace con una diferencia de
tiempo considerable no aplica para el caso de los accidentes. En este caso, la diferencia de promedios de
antelacion total (1:41:58 hs del enfoque propuesto frente a 0:41:55 hs de Waze) se debe principalmente al caso
particular del dia lunes (L en la tabla 4). Ese dia, usuarios de Twitter reportaron dos accidentes durante la
madrugada. Sin embargo, los wazers reportaron esos mismos accidentes varias horas después, cuando comenzaron
a transitar por las zonas afectadas al iniciar sus jornadas laborales.

Tabla 4: Cantidad de antelaciones y promedio de antelaciones de ambos enfoques utilizando un radio de 100

metros.
. Antelaciones Promedio de Antelacion
Tipo de Dia Enfo Enf
Incidente gue Waze nfoque Waze
Propuesto Propuesto
\Y/ 1 1 0:13:41 0:22:19
S 1 3 0:00:15 0:46:15
. D 0 2 - 0:29:17
Accidentes L 5 0 31658 )
M 0 2 - 0:57:53
V+S+D+L+M 4 8 1:41:58 0:41:55
\Y/ 1 5 5:12:04 1:33:13
S - - - -
Cortes D 3 0 2:16:54 -
L 1 2 1:12:29 0:17:23
M 1 1 0:43:05 0:52:51
V+S+D+L+M 6 8 2:19:44 1:09:12
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45 Resumen de los Resultados

A partir de la experimentacion realizada, hemos comparado la cobertura de detecciones de incidentes de transito
del enfoque inteligente propuesto que se basa en la red social Twitter y la misma cobertura lograda por Waze. No
obstante, decidir qué enfoque alcanza una mayor cobertura no resulta ser una tarea trivial. Por lo tanto,
consideramos dos criterios de comparacion.

El primer criterio considera la cantidad de incidentes que los enfoques detectan tanto individualmente
(incidentes solamente detectados por uno de los enfoques) como conjuntamente (incidentes detectados
mutuamente por ambos enfoques). A partir de los resultados presentados en la subseccion 4.3 se puede concluir
que los enfoques deberian ser considerados complementarios en cuanto a la deteccion de incidentes. Si bien Waze
detectd el doble de accidentes que el enfoque propuesto, muchas de estas detecciones eran repeticiones de
incidentes que no pudieron ser eliminados utilizando el mecanismo basado en radios de distancia. A su vez, por lo
percibido durante la experimentacion, en muy pocos casos los enfoques identificaron mutuamente los mismos
incidentes. Con esta evidencia se puede afirmar que las redes sociales Twitter y Waze no suelen divulgar los
mismos incidentes de transito.

Por otro lado, el segundo criterio toma en cuenta el tiempo de antelacion con el que los enfoques detectan los
mismos incidentes. Los resultados ofrecidos en la subseccion 4.4 determinaron que ninguno de los enfoques logré
anticiparse siempre a su oponente. Waze tuvo una mayor cantidad de anticipaciones frente al enfoque propuesto.
Este hecho fue notorio en el caso de los accidentes. Sin embargo, en el caso de los cortes la diferencia fue
solamente de dos antelaciones. A pesar de este hecho, el promedio de tiempo de antelacion logrado por el enfoque
propuesto fue mucho mayor que el promedio de antelacién conseguido por Waze para los dos tipos de incidentes
considerados. A nuestro parecer, a partir de estas argumentaciones no es posible determinar acertadamente qué
enfoque posee mayor anticipacion al detectar incidentes de transito.

Otro punto interesante a discutir es que pudimos corroborar que los dias laborales presentan una mayor
proporcion de detecciones de incidentes de transito que los dias no laborales. Esto puede deberse tanto a que en
los dias no laborales no suele haber el mismo flujo de transito que en un dia laboral como asi al hecho de que
también se reduce la cantidad de wazers activos. Hay que recordar que los wazers deben estar ‘in situ’ para poder
reportar el incidente de trénsito.

En conclusion, el estudio comparativo llevado a cabo nos muestra que ninguno de los dos enfoques aventaja
ampliamente a su contrincante. A nuestro juicio, los enfoques deberian ser considerados complementarios. La
justificacién a esto se basa en que ambos enfoques detectan una mayor cantidad incidentes de forma individual
que de forma conjunta. Esto es evidente en la figura 6 en donde las proporciones de detecciones mutuas no
superaron el 6% de las detecciones. Si bien esta proporcion de detecciones mutuas es baja, resulté ser similar a la
proporcion de 7% conseguida en el trabajo de [13]. Esto puede sugerir que todas las fuentes de informacion acerca
del transito conocen s6lo una pequefia porcion de los incidentes que afectan el trafico, por lo que es necesario
considerar simultaneamente varias fuentes de informacién para tener una visiéon mas certera del estado de transito.
En cuanto a tiempo de antelacion, Waze logré una mayor cantidad de anticipaciones, sin embargo, cuando el
enfoque propuesto anticipa a Waze, lo hace con lapsos de tiempo considerablemente mayores.

4.6 Lecciones Aprendidas

El andlisis de los resultados obtenidos sugieren que no existe un gran nimero de detecciones mutuas entre
nuestro enfoque propuesto basado en Twitter y Waze. Este analisis nos hizo cuestionar la forma utilizada para
identificar las detecciones mutuas. Si bien el radio de 100 metros especificado en la seccion 4.3 resulta certero en
lo que se refiere a las calles de la ciudad, cuando se habla de vias rapidas interurbanas o autopistas esta distancia
parece ser inapropiada.

En una autopista, es muy factible que un usuario reporte mal la ubicacion de un incidente. Esto se debe
principalmente a dos cuestiones contrapuestas: congestionamientos o un alejamiento rapido del lugar del incidente
debido a la velocidad de la via. En primer lugar, un incidente de transito en una autopista a menudo genera
grandes congestionamientos que producen largas filas autos parados que alcanzan varios kilémetros. En el caso de
que un usuario se vea afectado por un congestionamiento de este tipo, es posible que reporte el incidente
informando su ubicacion en el congestionamiento; lo que induce a la divulgacion del incidente con una ubicacion
incorrecta que puede ser muy distante de la ubicacion real del incidente. En segundo lugar, las autopistas son vias
de transito rapido en donde los vehiculos deben transitar a una velocidad que supere un limite de velocidad
minima. En consecuencia, si un usuario que transita por una autopista es testigo de un incidente de transito, para el
momento en que termine de generar el reporte del incidente este usuario se habra distanciado considerablemente
de la ubicacion real del incidente. Por lo tanto, en este caso también la ubicacién reportada del incidente sera
incorrecta. Vale resaltar que estos tipos de reportes inexactos se pueden dar tanto en Waze como en Twitter. En
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Waze, debido a que se toma la posicion actual del usuario, mientras que en Twitter la inexactitud puede estar
relacionada con la ubicacidn que reporte el usuario.

En vista de esto, se genera la pregunta de si el proceso de identificacion de detecciones mutuas deberia
considerar diferentes contextos de vias de transito. Siendo mas especificos, ahora intentaremos develar como
afectan los diferentes contextos de calles y de autopistas al analisis realizado hasta este punto. Para llevar a cabo
esto, dividimos el conjunto de incidentes disponibles en dos subconjuntos disjuntos: un subconjunto Coytopistas d€
incidentes localizados en autopistas y un subconjunto C.,;.s de incidentes localizados en calles. De esta forma,
Cautopistas quedo constituido por 193 incidentes de transito mientras que Ceqyes quedé constituido por 514
incidentes de trénsito.

La tabla 5 muestra la distribucion de incidentes teniendo en cuenta su tipo (accidente o corte), el tipo de
enfoque que los detect6 (enfoque propuesto o Waze) y el tipo de via (calle o autopista) en el que se ubican. Esta
tabla detalla que para el caso de los accidentes, el 66.25% (enfoque propuesto) y el 61.46% (Waze) se ubican en
autopistas. En cambio, los cortes apenas constituyen el 6.10% (enfoque propuesto) y el 1.56% de los incidentes
sobre autopistas. Resumiendo, los accidentes suelen ocurrir mayoritariamente en las autopistas de CABA vy los
cortes se manifiestan mayoritariamente en las calles de esta ciudad.

Tabla 5: Distribucion del nimero de incidentes al considerar el tipo de incidente, el enfoque que lo detecto y el
tipo de via sobre el que se localizan.

Tipo de Incidente  Tipo de Enfoque Tipo de via Cantidad de Incidentes  Proporcién de Incidentes

Calles 27 33.75 %
Enfoque Autopistas 53 66.25 %

Propuesto
. Total 80 100 %

Accidente

Calles 79 38.53 %
Waze Autopistas 126 61.46 %
Total 205 100 %
Calles 154 93.90 %
Enfoque Autopistas 10 6.10 %

Propuesto
Total 164 100 %

Cortes

Calles 254 98.44 %
Waze Autopistas 4 1.56 %
Total 258 100 %

A partir de esta diferencia en cuanto a la proporcién de accidentes divulgados en autopistas y en calles, se
profundizo el analisis para el caso de los accidentes en autopistas. Como se ha discutido previamente, emplear un
radio de 100 metros para buscar detecciones mutuas en estos casos puede ser que no sea la mejor opcion. Por lo
tanto, repetimos el proceso de detecciones mutuas utilizando Unicamente el subconjunto de accidentes del
conjunto Cayeopistas- EN €Ste punto, variamos el valor de radio desde un valor inicial de 100 metros hasta un valor
final de 1000 metros, sumando 100 metros cada vez. A nuestro parecer, 1000 metros es una cota superior
aceptable para buscar detecciones mutuas debido a que distancias superiores pueden permitir la identificacion de
una deteccion mutua en donde los incidentes sean distintos. Tomemos por ejemplo que un usuario transita por una
autopista a velocidad minima (en CABA son 50 km/h), este usuario recorre 1 kilometro en 72 segundos; por lo
tanto, luego de atestiguar un incidente podria demorar hasta 72 segundos para informar una ubicacion cercana
(menor a 1 kilémetro) al incidente real. Modificando este ejemplo, si un usuario transita a mayor velocidad
dispondra de menos tiempo para informar una ubicacion cercana al incidente real.
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Figura 8. Proporcion de detecciones mutuas e independientes por parte de ambos enfoques para el caso de
accidentes en autopistas al variar el valor de radio utilizado en el proceso de detecciones mutuas.

La figura 8 ilustra cdmo varia la proporcidén de detecciones mutuas y detecciones independientes de cada
enfoque a medida que se aumenta el valor de radio para el caso de los accidentes en autopistas. En el eje
horizontal de esta figura se muestra el valor de radio en metros considerado que va desde O (sin proceso de
eliminacién de duplicados) hasta 1000; mientras que el eje vertical indica la cantidad de accidentes detectados.
Las cantidades de accidentes se describen utilizando cruces rojas para el caso del enfoque propuesto, rombos
azules para el caso de Waze y triangulos amarillos para el caso de las detecciones mutuas. A partir de esta figura,
se puede decir que la cantidad de detecciones independientes de ambos enfoques disminuye a medida que el valor
de radio es mayor. Contrariamente, la cantidad de detecciones mutuas aumenta a medida que el valor de radio es
mayor. No obstante, la cantidad de detecciones mutuas se mantiene igual desde los 500 metros hasta los 1000
metros mientras que las detecciones independientes de ambos enfoques contintdian disminuyendo en este rango.
Por lo tanto, aumentar el valor de radio permite identificar una mayor cantidad de detecciones mutuas a la vez que
se disminuye la cantidad de incidentes repetidos sobre autopistas.

Aumentar el valor del radio utilizado para la identificacion de detecciones mutuas en autopistas pareciera una
consideracion favorable. Sin embargo, seleccionar un valor de radio Optimo para llevar a cabo esta tarea es
sumamente subjetivo ya que no existe un valor de radio éptimo. Por ejemplo, la figura 9 muestra tres mapas con la
distribucion de detecciones mutuas (marcadores amarillos) e independientes (identificados con los marcadores
indicados en la leyenda de la figura) en cuanto a accidentes en una de las autopistas de CABA el dia sédbado. El
mapa A ilustra la distribucién de accidentes original (sin eliminar reportes redundantes ni intentando identificar
detecciones mutuas). EI mapa B presenta la distribucién de identificaciones utilizando un valor de radio de 100
metros. EI mapa C muestra dos identificaciones mutuas que se originaron al usar un valor de radio de 1000
metros. Analizando los mapas, se puede decir que al utilizar un radio de 100 metros (mapa B) se mantiene una
gran cantidad de incidentes sin asociar como una deteccion mutua; pero al utilizar un valor de radio de 1000
metros (mapa C) los incidentes terminan siendo asociados correctamente y se disminuyen la cantidad de
detecciones independientes en esta seccién de autopista. Se debe notar que en el mapa C los incidentes no se
asocian como detecciones mutuas debido a sus diferencias horarias que sobrepasan las 4 horas establecidas en el
proceso de comparacion.
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Figura 9. Mapas de distribucion de detecciones mutuas considerando diferentes radios: (a) 0 metros (contexto
original), (b) 100 metros y (c) 1000 metros.

En el caso presentado en la figura 9 se ve cdémo aumentar el valor del radio para llevar a cabo la identificacién
de detecciones mutuas en autopistas favorece el proceso. Sin embargo, aumentar el valor de radio no siempre es
favorable. La figura 10 exhibe un caso particular de accidentes ubicados en otra autopista luego de aplicar el
proceso de identificacion de detecciones mutuas. Los marcadores blancos se corresponden con las detecciones por
parte de Waze y el marcado rojo se corresponde con una deteccion del enfoque propuesto basado en Twitter. En
este caso, si se aumenta el valor de radio de 1000 metros a un valor mayor pueden ocurrir dos cosas. Por un lado,
que el incidente A se asocie con el incidente C como una deteccion mutua, hecho que seria correcto ya que la
diferencia horaria entre estos dos incidentes es menor a 4 horas y se ubican sobre la misma autopista. Por otro
lado, que el incidente A se asocie con el incidente B como una deteccion mutua ya que la diferencia horaria entre
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estos dos incidentes es menor a 4 horas. Esto Ultimo seria incorrecto ya que los incidentes fueron reportados en
diferentes autopistas. En conclusion, el hecho de aumentar el valor de radio puede mejorar el proceso de
identificacion de detecciones mutuas a la vez que puede ser contraproducente.
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Figura 10. Dificultades de seleccionar un valor de radio para llevar a cabo el proceso de identificacion de
detecciones mutuas en autopistas.

Luego de llevar a cabo esta pequefia discusion, se pueden resumir ciertas lecciones aprendidas. En primer
lugar, la identificacién de detecciones mutuas en autopistas tiene una complejidad mayor que el mismo proceso
aplicado a calles debido a que las ubicaciones de los reportes de un mismo incidente suelen ser mas dispersas.. En
segundo lugar, si bien una alternativa para mejorar la identificacién de detecciones mutuas comprende el aumento
del valor del radio utilizado en este proceso, no es posible determinar hasta qué punto conviene aumentar este
valor. Esto se debe a que a medida que se aumenta el valor del radio, también se aumenta la posibilidad de
considerar distintos incidentes ubicados en autopistas como uno mismo. Asimismo, hemos observado que
utilizando un valor de radio alto (1000 metros) permite identificar una mayor proporcion de detecciones mutuas a
la vez que se disminuye la cantidad de detecciones independientes de ambos enfoques. Sin embargo, siguen
existiendo casos en que reportes de un mismo incidente no son identificados como detecciones mutuas debido a la
gran distancia que existe entre sus ubicaciones. En tercer y dltimo lugar, el hecho de aumentar el valor de radio
induce a que se deba modificar el proceso de identificacion de detecciones mutuas ya que es necesario separar el
conjunto de incidentes ubicados en autopistas de los ubicados en calles.

5 Conclusién

En este trabajo presentamos un estudio comparativo entre dos enfoques orientados a la deteccidn y divulgacién de
incidentes de transito. El primer enfoque analiza publicaciones de la red social Twitter mediante técnicas de
Machine Learning y Procesamiento de Lenguaje Natural para identificar incidentes de transito. Sin embargo, al
ser una red social genérica, las publicaciones compartidas involucran cualquier tema de interés y sdlo una pequefia
porcién se corresponde al transito. El segundo enfoque es la red social Waze que se especializa en la divulgacion
del estado del transito. A diferencia de Twitter, Waze solamente contiene informacion referida al transito. El
estudio comparativo que involucrd a estos dos enfoques se baso en analizar por un lado la cobertura en cuanto a
incidentes de transito detectados y por otro lado el grado de antelacion de las detecciones.
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A partir de este estudio comparativo, se obtuvieron resultados alentadores que indican que los enfoques
deberian ser considerados complementarios. Esto se debe a que los enfoques no suelen identificar los mismos
incidentes a la vez, sino que cada uno habitualmente detecta incidentes que el otro enfoque no. Ademas,
divisamos que ninguno de los enfoques tiene un mayor grado de anticipacién que el otro. Finalmente, percibimos
que luego de eliminar incidentes repetidos (es decir, reportes de igual tipo con ubicacion y tiempo similares),
Waze sigue presentando una gran cantidad de incidentes que pueden ser considerados redundantes. Sin embargo,
hay que tener en cuenta que la redundancia no sélo depende de la red social, sino de los tipos de incidentes. Por
ejemplo, los resultados empiricos determinan que Twitter presenta mas redundancia en accidentes que en cortes.
Asimismo, es necesario notar que la APl de Twitter utilizada no garantiza la entrega del 100% de las
publicaciones en tiempo real. En consecuencia, es posible que se omitan publicaciones que podrian informar
incidentes de transito. A pesar de esta limitacion, el enfoque propuesto nos brinda resultados competitivos con los
arrojados por Waze, lo que resalta la potencialidad de nuestro enfoque.

Con la evidencia empirica de que ambos enfoques deberian ser considerados complementarios, se planean
continuar con diferentes lineas de investigacion en este campo. En primer lugar, a partir de la evaluacion
preliminar se pudo concluir que los enfoques no suelen identificar los mismos incidentes, por lo que resultaria
interesante poder combinar la informacién que brinda cada enfoque de manera separada. Al desarrollar un nuevo
enfoque que combine los reportes de incidentes de varias fuentes de informacion se podria mejorar la cobertura de
detecciones de incidentes. De esta forma, los usuarios finales percibirian incidentes de transito que no se les
revelarian si solamente dependieran de uno de estos enfoques. En segundo lugar, si este tipo de andlisis se ejecuta
continuamente en tiempo real, podria servir como método de validacion de incidentes. En otras palabras, esto
permitiria verificar que realmente los incidentes de transito hayan ocurrido.

Por otro lado, estamos trabajando para repetir la comparacién variando tres aspectos. El primer aspecto es la
forma en que se realiza el proceso de identificacion de detecciones mutuas ya que considerar un radio de 100
metros puede resultar controversial, especialmente en el caso de autopistas. En la subseccidn 4.5.1 se discutié que
separar el conjunto de incidentes segln su ubicacion (calles o autopistas) y realizar la comparacion usando radios
mayores a 100 metros mejora el proceso de identificacion de detecciones mutuas, pero también se concluy6 que
esto puede ser contraproducente. En consecuencia, creemos que esta division del conjunto de incidentes segln su
ubicacion es necesaria y proponemos aplicar un procedimiento mas sofisticado sobre el conjunto de incidentes en
autopistas. Este procedimiento comprende la divisién de las autopistas propias a la regién de interés en tramos
para identificar detecciones mutuas en cada uno de estos segmentos individuales. El segundo aspecto es que el
enfoque basado en la red social Twitter puede detectar incidentes de transito de forma err6nea. Si bien en un
trabajo previo [14], el nimero de detecciones erroneas fue menor al 1%, esto podria impactar en los resultados de
la comparacion. Por esta razon, seria necesaria una evaluacién manual durante el pre-procesamiento para eliminar
los incidentes detectados erroneamente por el enfoque. Por Gltimo, el tercer aspecto es la cantidad de datos
utilizados. El experimento abarco 5 dias y se limitd a una region determinada de CABA. Repitiendo el
experimento considerando una ventana de tiempo mayor y un area mas grande, se podria analizar varios aspectos
como: los rangos horarios en donde los reportes suelen generarse con mayor frecuencia; las zonas de CABA en
donde es habitual que ocurran incidentes de transito; e incluso las variaciones que sufre el curso normal del
transito cuando ocurren eventos especiales como paros 0 movilizaciones multitudinarias.
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