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Introduccion - Motivacion

Localizacion de puestos laborales

° Ayudan a comprender desplazamientos dentro de la ciudad
o Principal propésito de viaje
° Indicador de como crece y se desarrolla la ciudad

o Economia
o Forma urbana

Para lograr un desarrollo urbano sustentable, los problemas de sistemas de transporte urbano vy la
forma urbana de la ciudad son lo primordial (Kenworthy, 2006)



Introduccion - Motivacion

Fuentes de informacion de localizacion de puestos laborales en Santiago:
o Encuesta Origen Destino: Coordenadas de destinos con motivo laboral declarado por encuestados

o Servicio de Impuestos Internos: Cantidad de trabajadores por empresa asignados a su casa matriz

Fuente EOD Sl

Alcance Un bajo porcentaje de los trabajos, El total de los trabajos formales (~4 millones en
incluyendo informales (*~18.000) 2012)

Ultima 2012 2019 (Se obtiene todos los afios)

actualizacion

Precision de las Alta Media (Asignaciones solo a casa matriz)
localizaciones




Introduccion - Motivacion

Como se usa y procesa la informacion puestos laborales actualmente?

En base a Encuesta Origen destino: En base a uso de suelos SllI:
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(Niehaus, Galilea y Hurtubia, 2016)

Atraccion Viajes Trabajo 2012

0-5000

5 25 0 5

10
— 1km

(Contreras, Navarrete y Arias, 2017)



Introduccion - Motivacion

Existe una forma de obtener y actualizar la localizacion de puestos laborales de
forma mas detallada a un costo razonable?

Imagenes satelitales: Fuente de datos sobre la
ciudad actualizada periddicamente

Machine Learning: Comunmente usado para analizary
procesar grandes cantidades de datos.




Introduccion - Experiencia

Uso de machine learning sobre imagenes satelitales

|ldentificacion de tipo y uso de suelos: Agua, vegetacion, urbano y slums (urbano con pobreza
altamente denso) (Wurm et al , 2019).

ldentificacidon patrones de entornos urbanos (Albert, Kaur y Gonzalez, 2017)
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(Wurm et al, 2019) (Albert, Kaur y Gonzalez, 2017)




Introduccion - Experiencia

Uso de machine learning sobre imagenes satelitales

*Deteccion de autos, aviones y barcos (Van Etten, 2018)
*Extraccion de carreteras y caminos para ayuda humanitaria (Bonafilia et al., 2019)

*Mapeo de asentamientos de refugiados (Quinn et al., 2018)

(Van Etten, 2018) (Bonafilia et al., 2019)



Introduccion - Objetivos

Desarrollo de un método de prediccion de localizacion de puestos laborales
utilizando redes neuronales convolucionales sobre imagenes satelitales

Contribuciones

» Cumplir con ventajas comparativas sobre las metodologias actuales:
* Menos costoso de aplicar

e Detalle

» Aportar en interdisciplina entre ciencias de la computacion e ingenieria de
transporte



Metodologia



Metodologia — Redes Neuronales

Inteligencia Artificial

Machine Learning




I\/Ietodo\ogl'a — Redes Neuronales Convolucionales

Convolutional Layer 1

- Y Corvolutional Layer 3

Convolutional Layer 2

Dense Layer 1
[N Output Layer
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Metodologia — Inputs y outputs

Imagen satelital de alta precision de Santiago

1 pixel equivale a 0,36 metros
 Archivo pesa 70 GB

(Catadlogo Nacional de Informacién Geoespacial, 2015)




Metodologia — Inputs y outputs

Localizacion de trabajos segun EOD 2012

Trabajos obtenidos de georreferenciacion de
destinos de viajes con propdsito al trabajo

Contabilizando los correctamente referenciados se
obtuvieron 17.256 trabajos




Metodologia — Inputs y outputs

Localizacion de trabajos segun SlI

e Registro de empresas con direccion de su casa

matriz y cantidad de empleados
Se tomaron en cuenta solo empresas con

« Un total de 4.408.208 de trabajadores a empresas menos de 200 trabajadores obteniendo un
de Santiago en 2012 total de 1.032.278 trabajos georreferenciados

* Solo se cuenta con ubicacion de casa matrizy no
otras sedes donde trabajadores ejercen funciones
Si es que tienen
 Empresas con mayor cantidad de
trabajadores son mas posibles de tener otras
sedes



Metodologia — Inputs y outputs

Localizacion de trabajos de EOD y SlI

Cantidad de trabajos  Descripcion
obtenidos

EOD 17.256 Viajes con propdsito al trabajo
correctamente
georreferenciados

Sl 1.032.278 Empresas con menos de 200

trabajadores con direcciones
georreferenciables. De un total
de 4.408.208

Total 1.049.534




Metodologia — Inputs y outputs
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Imagen compuesta por tres capas RGB,
representadas como un numero para
cada pixel




Metodologia — Inputs y outputs

Input Output

Input layer Conv 1 Conv 2 Conv n Dense layers

Output layer
y{:«“ ""— — 1 —{] Numero continuo

Cantidad de trabajos
Imagen representada por tres set asociados a cada imagen
de nimeros asociados a cada pixel

en su respectivo color RGB

Funcion de pérdida / F.O. Cantidad de parametros
Entrenamiento minimiza el error Con cada capa* se anaden parametros al
cuadratico medio entre la prediccidn modelo. La red con la que trabajamos

y el dato entregado. ahora tiene 271.713



Metodologia — Overfitting y como evitarlo

Overfitting (sobre entrenamiento) ocurre cuando un modelo predice con alta
precision un set particular de datos pero falla en predecir ante nuevos datos.

En el contexto de esta investigacion utilizamos tres
mecanismos para evitarlo: E

o @ran cantidad de datos:

La segmentacion en cuadrados de la imagen satelital permite
obtener mas de 100.000 imagenes para entregar al modelo.

test set
o Aumentacion de datos: —
Rotacidn aleatoria de imagenes para aumentar variedad.
o Uso de dropout: ~__ training set
Drogout, aplicado a una capa, de forma aleatoria reemplaza —
atributos con 0.

epochs




Experimento preliminar



Experimento preliminar

model mean absolute error
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Experimento preliminar - Resultados

Error absoluto medio sobre set de entrenamiento: 0,17
Error absoluto medio sobre set de prueba: 0,29

Mejores predicciones sobre set de prueba

Given:0 - Pred:0.0 Given:0 - Pred:0.0 Given:0 - Pred:0.0
-

* I|dentifica terrenos no construidos y
les asigna O trabajos

* Asigna trabajos correctamente a
areas urbanas con pocos trabajos

Elaboracién propia




Experimento preliminar - Resultados

Error absoluto medio sobre set de entrenamiento: 0,17

Error absoluto medio sobre set de prueba: 0,29

Peores predicciones sobre set de prueba

Given:1 - Pred:5.8 Given:6 - Pred:2.9

Given:15 - Pred:11.3
EEY G e

! s
o

* A mayor cantidad de trabajos fallan mas
las predicciones

e Elset de datos preliminar cuenta con muy
pocos trabajos al ser solo los de la EOD,
por lo tanto, hay mucha variabilidad y
ocurre gue imagenes similares tienen
cantidades de trabajos muy distintas

Elaboracién propia



Pasos a segulr



Pasos a seguir

Lecciones aprendidas sobre experimento preliminar

e Balancear cantidad de imagenes con 0 trabajos
e Entrenar con mas imagenes
e Evitar alta correlacion entre el set de

: . T
entrenamiento y set de prueba

Préoximos experimentos

e Uso de cluster IALAB. Mayor capacidad y

tiempo de computo
* Modelo mas complejo Imagenes comparten grandes areas

* Set de datos sobre 40.000 imagenes




Pasos a seguir — Red con dos outputs

Cantidad de trabajos y uso de suelos son variables altamente relacionadas.

Hipdtesis: Entrenar la red para predecir ambas simultdaneamente puede

resultar en una mejor prediccion de cantidad de trabajos que modelo con un
solo output.

Input layer Conv 1 Conv 2 Convn Dense layers

1 Output layers N - Cantidad de trabajos

/ P |:|
\

~ Segmentacion de
. uso de suelos




Pasos a seguir

Resultados esperados

Red neuronal entrenada para
usar sobre imagenes satelitales:

o Actualizar cantidad de trabajos
por segmentos de Santiago

o Obtener cantidad de trabajos en
otras ciudades similares

Caht e
trabajos
0-1

Elaboracién propia sobre imagen de Catdlogo Nacional de Informacién Geoespacial (2015)
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