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RESUMEN

Un desafio practico para la adopcién de vehiculos auténomos es la influencia de la dimension
lateral en el trafico. El tema ha sido escasamente estudiado, y faltan descripciones cuantitativas de
las interacciones entre vehiculos para validar modelos.

En este trabajo, se analiza las interacciones entre variables cinematicas en ambos ejes para pares
de vehiculos durante maniobras de adelantamiento, tanto con modelos lineales como no-lineales y
no-paramétricos, sobre la base de datos highD.

Se encontrd 1) una influencia mutua entre vehiculos, especialmente para distancias pequefias, ii)
que a mayor velocidad longitudinal, mayor tendencia al distanciamiento lateral, posiblemente por
prevenir colisiones, y iii) aceleraciones laterales tendientes a acercarse estan asociadas a
aceleraciones longitudinales para alejarse. Los resultados son consistentes entre los distintos
modelos y con resultados anteriores.
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1. INTRODUCCION

La llegada de los vehiculos auténomos (VV.AA.) se ha topado hasta ahora con mas de algiin
obstaculo practico, al punto de que el CEO de una de las principales empresas impulsoras de esta
tecnologia pusiera en duda la factibilidad futura de vehiculos totalmente autonomos en condiciones
de clima adverso. Entre dichos problemas practicos, uno importante que si puede ser parcialmente
abordado es la escasa comprension que se tiene de la importancia e influencia de la dimension
lateral en el trafico, que ha contribuido a que las interacciones laterales sean una causa relevante
de accidentes de VV.AA.

Trabajos previos sobre la dimension lateral del trafico pueden clasificarse en: 1) identificacion
cualitativa de fenomenos, ii) identificacion cuantitativa y caracterizacion del trafico en dimension
lateral y iii) modelacion. El primer tema es de larga data y no nos detendremos en €l. Baste decir
que se remonta a la descripcion de fendmenos como la friccion lateral [cita]. Respecto a los otros
dos, su desarrollo es todavia incipiente. En mediciones es poco lo que existe, pero destacan los
trabajos de (Budhkar & Maurya, 2017) que establece una relacion entre velocidad y distancia
lateral entre vehiculos y (Jin, 2010) que estudia el proceso de cambio de pistas. Por su parte, los
autores han contribuido con un trabajo donde se individualiza un comportamiento especifico de
vehiculos ubicados lado a lado (Delpiano, 2015), y uno donde se caracteriza la disciplina de pistas
(Delpiano, 2021). Respecto a la modelacion, los primeros intentos de modelar trafico en 2D y
reproducir la friccion lateral datan de (Gunay, 2003) y se han desarrollado por diversos caminos.
Sélo algunos de los modelos resultantes permiten una modelacion de escenarios de flujo vehicular
suficientemente completos.

Adicionalmente, existe ain un gran vacio en términos de una descripcion cuantitativa de las
interacciones entre vehiculos fuera del seguimiento vehicular directo (i.e., en direcciones distintas
a la longitudinal), que permita evaluar los modelos y su capacidad de reproducir con precision las
mismas.

En este trabajo, se analiza con detencion las interacciones entre variables cinematicas (posicion,
velocidad, aceleracién) en ambos ejes (longitudinal y lateral) para pares de vehiculos durante
maniobras de adelantamiento por medio tanto de regresiones lineales como de modelos no-lineales
y no-paramétricos. Dentro de los modelos no-lineales se consideraron los modelos GAM
(Generalized Additive Models) que incluyen la posibilidad de encontrar relaciones no lineales para
una variable dependiente, y los modelos GAMLSS (Generalized Additive Models for Location,
Scale and Shape), los cuales incluyen ademas la posibilidad de modelar todos los parametros de la
distribucién de probabilidad de la variable dependiente. Los analisis se efectiian sobre la base de
datos highD (Krajewski, et al., 2018), consistente en trayectorias extraidas de video aéreo grabado
en la Autobahn alemana.

Se encontrd y cuantificd una esperable influencia mutua entre ambos vehiculos. Esta influencia no
es lineal con respecto a la distancia, y es especialmente notoria para distancias pequenas. Por otro
lado, a mayor velocidad longitudinal del vehiculo adelantado, mas rapidamente se aleja el
adelantador lateralmente, posiblemente por minimizar las probabilidades de choque, y las
aceleraciones laterales tendientes a acercar a ambos vehiculos estdn asociadas a aceleraciones
longitudinales que los alejen. Los resultados son consistentes entre los distintos modelos y con
resultados anteriores.



2. PROCESAMIENTO DATOS Y VARIABLES CONSIDERADAS

Para realizar el andlisis y creacion de modelos estadisticos se utilizo la base de datos highD
(Krajewski, et al.,, 2018), que entrega informacién de trayectorias vehiculares en autopistas
alemanas, cercanas a la ciudad de K&In. Entrega, entre otros, la posicion, velocidad y aceleracion
en ambos ejes de todos los vehiculos, con una frecuencia de 25 muestreos por segundo. Esta consta
de 60 grabaciones de los afios 2017 y 2018 en 6 diferentes segmentos de autopista de
aproximadamente 400 m de longitud, identificados por nimeros enteros del 1 al 6. Durante esta
investigacion se utilizo especificamente la ubicacion nimero 1, debido a que es la que presenta la
mayor cantidad de datos y para evitar correlaciones espurias debidas a distintos sitios. A
continuacion se procedié a encontrar todos los adelantamientos observados (i.e., cuando un auto
pasa por al lado de otro en una pista adyacente, con mayor velocidad).

Para identificar los adelantamientos, se utilizaron las siguientes variables de la base de datos:

t: Tiempo o cuadro (frame) de la grabacion
X;¢: Posicion lateral del vehiculo i en el tiempo ¢
Vi¢: Posicion longitudinal del vehiculo i en el tiempo ¢

De esta forma, se establece que el automévil i = 1 es el adelantador, e i = 2 el adelantado, y se
procedio a encontrar todos los instantes de cada par de autos en los que se cumplan las siguientes
restricciones:

| X1 — X2¢] <5 (1)
_415 < Vix-YV2,x < 115 (2)

La primera condicion establece que las distancias brutas (incluyendo el ancho de un auto) entre los
autos sean de menos de 5 m, de manera que la distancia neta (sin contar el ancho) no supere un
ancho de pista.

La segunda restriccion establece que la maniobra se estudiara como un proceso prolongado en el
espacio y en el tiempo, dando mas importancia a la aproximacion previa.

Al aplicar las restricciones, para cada instante de cada maniobra se obtienen y calculan las
siguientes variables para el vehiculo adelantador (i=/) y adelantado (i=2):

X; : Posicion lateral

Vi : Posiciones longitudinal
w;  :Ancho

vy, : Velocidad lateral

vy, : Velocidad longitudinal
a,. :Aceleracion lateral

: Aceleracion longitudinal

Vi
(v;?) : Velocidades de los predecesores
GAP; : Distancias de los predecesores



¢;, :Tipos de vehiculo (1 — camion, 0 — automovil)

q : Tipo de adelantamiento (1 — por la izquierda, 0 — por la derecha)
w1 +W2

2

d : Distancia lateral neta entre los autos, d = |x; — x| —

Para las variables en el eje lateral se consideraron los ejes mostrados en la Figura 1, de manera que
estas seran negativas si su vector apunta en el sentido donde se encuentra el otro auto, y positiva
en caso contrario. Los ejes anteriores contribuyen consistentemente en el calculo de posiciones
relativas, y brindan mucha interpretabilidad, debido a que las variables seran positivas cuando hay
repulsion, y negativas cuando hay atraccion.

Figura 1: signos de la velocidad y aceleracion lateral

3. MODELOS DE REGRESION LINEAL PARA DISTANCIAS CORTAS

Encontradas las variables de cada adelantamiento, se procedi6 a establecer modelos de regresiones
lineales. Al tener para cada adelantamiento una serie de instantes, para caracterizar cada uno se
calcul6 el promedio en el tiempo de cada una de las variables. Cabe destacar que todos los modelos
realizados durante esta investigacion tienen como variable dependiente a velocidades y
aceleraciones laterales, dando un énfasis en aquellas del adelantador. Lo anterior se debe a que
cuando se realizaron modelos para el adelantado, se encontraron R? y relaciones bajas o
inexistentes entre las variables independientes y dependientes cuando se compararon con los
modelos del adelantador. En consecuencia se tomo el supuesto de que es el adelantador quien
reacciona de manera mas directa frente a las diferentes variables cinematicas tanto de él mismo
como del adelantado. Asi, el modelo base que se considero esta dado por la siguiente formula, en
el cual la variable dependiente es la aceleracion lateral del adelantador.

Oy, = Bo + BiDist + Bray, + B3vy, + Bavy, + Bsvy, + BsVx, + Bray, + Bsay, + Bovy +
,81077; + B11GAP; + B1,GAP, + f13¢1 + f14C2 (3)

Al igual que en el trabajo de Budhkar y Maurya (2017), se utilizaron filtros de distancias laterales,
es decir que se consideraron adelantamientos en los que la distancia lateral neta entre los vehiculos
sea menor o igual a un umbral estipulado. En adelantamientos en que la distancia lateral es muy
grande, el poder explicativo de los modelos obtenidos se hace muy bajo (Espinoza, 2020). En
consecuencia, se escogié un umbral de 1,2 m de distancia lateral, buscando un equilibrio entre el
poder explicativo del modelo y su tamafio muestral mayor a 1000 datos de adelantamientos,
obteniendo 1.091 grados de libertad (Espinoza, 2020).



3.1. Resultados

La Tabla 1 detalla el modelo encontrado. Se observa que son significativas al 90% de confianza
: p
las variables vy, Vy,, Qx,, Uy, Vy,, Ay, Ay, V5, C2 Y Q.

Variable de Repuesta: ax1
Coeficiente | Error Estandar | p-value

(Intercept) -0,04345 0,02666 | 0,10345
distP 0,00561 0,01911] 0,76908
ax2P -0,11105 0,04677] 0,01774
vylP -0,00328 0,00096 | 0,00063
vy2P 0,004 0,00106 [ 0,00016
vx1P -0,28863 0,01497| <2E-10
vx2P -0,12638 0,02988 | 0,00003
aylP -0,03362 0,00691 | 1,32E-06
ay2P 0,01608 0,00899| 0,07413
pvelP1 -0,00032 0,00027| 0,22974
pvelP2 0,00067 0,0003 | 0,02621
gapM 1 -0,00004 0,00007| 0,52797
gapM2 -0,00008 0,00006| 0,19923
class1P -0,00596 0,00779| 0,44398
class2P 0,02306 0,00533 | 0,00002
dummyP 0,02296 0,01169] 0,04979
Res. S.E. 0,08

R2 Aj. 0,33427

DF 1091

Tabla 1: Modelo de regresion lineal

Primero, se estudio la relacion entre la aceleracion y velocidad lateral del adelantador. La velocidad
vy, establece un signo negativo en el coeficiente, indicando que cuando un adelantador tenga

magnitudes altas de la velocidad lateral, este querra centrarse en su pista disminuyendo la velocidad
en base a la aceleracion.

Luego, es necesario estudiar como las velocidades y aceleraciones laterales del adelantado influyen
en la variable objetivo. La velocidad vy, tiene un coeficiente negativo, y la mejor forma de
interpretar dicho coeficiente es que cuando el adelantado se acerca al adelantador, este ultimo
percibe una repulsion para prevenir un choque y tiende a alejarse del primero para que haya una
mayor distancia entre ambos. Cuando vy, es positiva, indica que el adelantado se estaria alejando,
de manera que aumentaria la distancia entre ellos, por lo que frente a este aumento el adelantador
se acercara al adelantado para mantener la distancia lateral.

Resultados e interpretaciones muy similares se encuentran cuando se analiza la aceleracion lateral
del adelantado. El coeficiente de la variable a,, es negativo y de magnitud considerable, indicando
que a medida que el adelantado comienza a cambiar su velocidad en direccion hacia el adelantador,
este ultimo manifestara una tendencia a alejarse. La misma interpretacion se obtiene cuando el
adelantado tiene aceleraciones laterales positivas, pues en ese caso la intencidon de este seria hacer



que sus velocidades sean cada vez mayores, alejandose del adelantador, concluyendo en que el
adelantador quiera acercarse a éste para mantener la distancia lateral. Los resultados anteriores,
tanto para vy, como a,,, sugieren que el adelantador muestra una tendencia a mantener la distancia

lateral, ya sea si el adelantado presenta intenciones de acercarse o alejarse de ¢l.

Luego, se analizaron las influencias de las variables longitudinales. Se observa que la aceleracion
lateral a,, disminuird a medida que aumente v, , y esto sugiere que cuando un adelantador
adquiera una mayor velocidad longitudinal, sus movimientos en el eje lateral seran de menor
intensidad, lo que puede resultar intuitivo. La velocidad v, presenta un coeficiente positivo,
indicando que a mayores velocidades longitudinales del adelantado, mas querréd el adelantador
alejarse de €l.

En términos de aceleraciones longitudinales, los signos también tienen la misma interpretacion a
la de las velocidades; es decir, un adelantador reducira su aceleracion lateral conforme aumente su
aceleracion longitudinal, pero la aumentara y tenderd a alejarse del adelantado conforme aumente
la aceleracion longitudinal de este Gltimo.

Por ultimo, la variable binaria c, indica que cuando los automoviles son camiones, el adelantador
tenderd a tener una mayor aceleracion lateral, y por ende, mayores velocidades laterales. La
variable binaria g, que en este caso tiene coeficiente positivo, establece que si el adelantamiento es
por la izquierda, entonces la aceleracion lateral del adelantador tendera a aumentar en promedio, y
por ende, buscara alejarse del adelantado. Esto tiene como posible explicacion el mayor control
que tiene el conductor de lo que pasa a su izquierda porque estd sentado mas cerca y tiene mejor
perspectiva. Esta misma hipotesis, ademads, explicaria simultdneamente el que la posicion lateral
promedio de los vehiculos se ubique a la izquierda del centro de la pista (Ramirez, 2020).

Aun cuando interpretaciones anteriores entregan informacion relevante, es importante destacar que
estas relaciones son de caracter lineal que no consideran posibles relaciones no lineales que puedan
entregar informacion valiosa respecto a la naturaleza de estas.

4. MODELOS NO-LINEALES

4.1. Modelos Aditivos Generalizados (GAM)

La utilizacion de regresiones no lineales da la posibilidad de encontrar modelos con mayor poder
predictivo, pero mas importante, pueden entregar mayor informacion acerca de la relacion que hay
entre las variables. Desde un punto de vista estadistico, se pueden utilizar modelos paramétricos, y
no paramétricos. Las diferencias entre ambos es sustancial: los primeros entregan una ecuacion
directa acerca de la relacion entre las variables, pero a su vez también hay que entregarle al modelo
la funcidén que se espera ajustar, mientras que los no paramétricos establecen por si mismo las
curvas no lineales que hay entre las diferentes variables, y si bien estas no entregan una ecuacion
explicita que establezca la no linealidad en la relacion de las variables, si entregan graficos bastante
interpretativos que brindan la posibilidad de observar posibles relaciones no lineales entre
diferentes variables. Asi, debido a la cantidad de variables a considerar, y a que para estos datos no
hay funciones que se puedan distinguir clara y directamente, se utilizaron modelos no paramétricos,



especificamente Modelos Aditivos Generalizados. En consecuencia, los proximos modelos a
considerar estan dados por las siguientes ecuaciones:

Ay, = Xgﬁa + 2?: 1fai(xai) “4)
Uy, = Xg,gv + Z?: 1 fi (xp;) ®)

Donde X7 B, representa la parte lineal de los modelos utilizada anteriormente, y Y1 1 f.;(x.;) son
las funciones no paramétricas entre las variables, de modo que para este trabajo dichas funciones
se estimaron unicamente utilizando splines de suavizamiento cubico (Green & Silverman, 1993).
Los modelos consideran tanto en la parte lineal como no lineal todas las variables independientes,
ya que si bien esto podria no ser 6ptimo debido a que puede haber relaciones que si sean lineales,
permite ver las posibles mejoras de los modelos al observar como son los graficos de las
interpolaciones encontradas. Este tipo de modelo puede presentar sobreajuste hacia los extremos
del dominio si es que existen pocos datos, y esto se ve reflejado en los intervalos de confianza.

4.2. Resultados

Para partir a evaluar los resultados de los modelos se calculé primero el indice R?, pero ya no es
tan adecuado utilizarlo debido a que no se calcula de la misma forma que para las regresiones
lineales, pues se utilizan otros tipos de este indice que tratan de ser generalizados para interacciones
no lineales. De esta forma, es necesario complementar con los criterios de informacion Akaike
(Akaike, 1974) y Bayesiano (Kass & Raftery, 1995) para analizar como evolucionan los modelos.

Variable Modelo R? AIC BIC
Regresion Lineal 0,3343 -2433 -2348
i GAM 0,521 -2765 2519
Regresion Lineal 0,3277 -1199 -1114

. GAM 0,457 -1401 -1141

Tabla 2: comparacion de modelos

De la Tabla 2 se desprende que los modelos GAM que incorporan las funciones no lineales, tienen
mejor poder explicativo que los lineales. Esto indica que los modelos no lineales presentan una
prediccion con mejores resultados para las variables dependientes, pero no que necesariamente
todas las variables presenten relaciones no lineales.

Para poder establecer si es que los modelos GAM encontraron relaciones no lineales significativas
es necesario estudiar tanto su p-value, como los EDF (Effective Degrees of Freedom). Estos
ultimos representan la complejidad de la curva estimada, donde un EDF igual 1 es equivalente a
una linea recta, si es igual a 2 es equivalente a una curva cuadratica y asi, de manera que cuando
se observan valores mas altos, la curva sera mas ondulatoria.



Variable de Repuesta: ax1
EFD p-value
s(distP) 6,92035 0,00447
s(ax2P) 0,82579 0,00229
s(vy1P) 5,27547 0,08758
s(vy2P) 3,1618 0,13853
s(vx1P) 5,57193 <2E-10
s(vx2P) 2,66857 0,06109
s(ay1P) 3,31636 0,03128
s(ay2P) 3,61291 0,22322
s(pvelP1) 1,02027 0,23253
s(pvelP2) 0,07592 0,0021
s(gapM1) 2,81728 0,00858
s(gapM?2) 0,00444 0,0021
R2 Aj. 0,52064

Tabla 3: significancia de variables explicativas

Se puede observar en la Tabla 3 que las variables con menores p-value son
d, U, Ux,) Axyy Uy, Gy v?,GAP,y GAP,, pero es importante notar que si bien presentan
significancia, no necesariamente deberian ser consideradas para estudiar las relaciones, pues
algunas pueden llegar a ser curvas complejas y dificiles de interpretar debido a posibles sesgos y
sobreajustes, o también podrian presentar comportamientos aparentemente lineales que no otorgan
informacion adicional a la obtenida con los modelos anteriores. Asi, a continuacion se presentan
los gréficos de algunas de las relaciones no lineales mas relevantes para este articulo:
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Figura 2: Relaciones no-lineales de la aceleracion lateral sugeridas por modelo GAM



En la Figura 2 se puede observar la forma de cada una de las curvas que resultaron ser significativas
para el modelo, junto a sus respectivas bandas de probabilidad al 95.

El primer grafico (2a) muestra que a menor distancia lateral, mayor tendera a ser la aceleracion
lateral del adelantador, tendiente a alejarse del vehiculo adelantado. Aunque la relacion es
aparentemente lineal, las bandas de probabilidad no permiten determinarlo concluyentemente. La
parte derecha de la curva, especificamente después valores a 1 metro donde se presenta una curva
ondulatoria, se puede deber a posibles sesgos de los datos y sobreajuste de la curva.

El segundo grafico (2b) muestra velocidad vs aceleracion lateral del adelantador, y evidencia varias
ideas interesantes sobre el comportamiento promedio. En primer lugar, a velocidades laterales
bajas, la aceleracion es siempre positiva, es decir, tendiente a alejarse del vehiculo adelantado. En
segundo lugar, la aceleracion de vuelve negativa para velocidades altas de cualquier signo. En
ambos casos, esto es consistente con que el adelantador dé por terminada la maniobra de
adelantamiento y se prepara para lo que viene. En el caso de las velocidades positivas, los
adelantadores mayoritariamente frenan para dejar de alejarse del adelantado, ya adquirida la
distancia que consideraban prudente. En el caso de las velocidades negativas los adelantadores en
promedio aceleran en direccion al adelantado, lo que es consistente con la ejecucion en curso de
una maniobra de cambio de pista que puede incluso haber motivado el adelantamiento. Notese que
en este caso el rango de velocidades posible es mucho mas acotado.

Figura 3: adelantamiento con cambio de pista

En el tercer grafico (2c), muestra la relacion de la aceleracion lateral del adelantador respecto a la
velocidad del adelantado en el mismo eje. Se observa una aceleracion pequefia pero tendiendo
significativamente a alejarse del adelantado cuando este Gltimo mantiene su posicion lateral. Dicha
tendencia se anula o incluso revierte cuando el adelantado se esta alejando, lo que también es
consistente con la prevencion de choque.

El cuarto grafico (2d), por su parte, muestra la relacion entre aceleracion lateral y longitudinal del
adelantador. Nuevamente se observa una ligera tendencia general a alejarse del adelantado, ademas
de una correlacion positiva entre ambas aceleraciones cuando el adelantador desacelera o no
acelera mucho, lo que es consistente con una tendencia general del volante a una direccion que se
aleje del vehiculo adelantado. Esta tendencia se revierte para aceleraciones longitudinales grandes,
lo que a su vez seria consistente con la preparacion de una maniobra de cambio hacia la pista del
adelantado (Figura 3).

Cabe destacar que en los modelos GAM utilizados, se introdujeron en los mismos modelos una
parte que representa la regresion lineal y la otra que representa los comportamientos no lineales,
de manera que ambas partes se complementan para definir la variable dependiente. Ademas, el



analisis anterior considero aquellas curvas que presentan interpretabilidad, y no aquellas que se
asemejen a relaciones lineales, o curvas con varias oscilaciones que no puedan ser interpretadas de
una forma directa e intuitiva. El modelo GAM para la velocidad vy, entreg6 también algunas

relaciones no lineales dignas de analizar, las cuales se pueden observar en la Figura 4.

En el primer grafico (Figura 4a) esta asociado a la distancia lateral. En él se puede observar que al
igual que para la aceleracion a, , existen valores de velocidades mas grandes y positivas para
distancias pequefias, es decir, el adelantador tenderd a alejarse. Cabe destacar que esta curva al
igual que aquella de la aceleracion tiende a estabilizarse conforme las distancias aumentan.
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Figura 4: relaciones no lineales de la velocidad lateral

El segundo grafico (Figura 4b) asociado a v,, muestra una posible relacion negativa entre ambas
velocidades laterales cuando vy, es positiva, es decir que el adelantador tendera a acercarse cuando
el adelantado se est¢ alejando a €l. Para valores negativos de la velocidad vy, no se puede establecer

una interpretacion concreta, porque si bien para valores en el intervalo [- 0,2;0) se nota también
una relacion negativa (el adelantador tiene a alejarse si el otro se acerca), después el intervalo de
confianza se vuelve muy grande para valores mas negativos.

La tercera figura asociada a a,, muestra que la parte negativa de esta variable es mas larga que la
parte positiva, y esto confirma lo evaluado en el modelo GAM para ay,; es decir que para
adelantamientos en los que la distancia lateral es pequefia se esperan una mayor cantidad de
combinaciones entre las dos variables donde la aceleracion es negativa, y la velocidad es positiva.
Esto significa que el conductor se esta alejando del adelantado, pero tiende a centralizarse y
estabilizarse en su pista. Luego, la curva establece que, para valores positivos de la aceleracion,
hay valores positivos de la velocidad, y esto puede deberse a posibles cambios de pista del



adelantador a pistas mas lejanas, porque las combinaciones en las que las dos variables son
positivas indican que cada vez el vehiculo tenderd a alejarse mas.

4.3. Modelos Aditivos Generalizados para Ubicacion, Escala y Forma (GAMLSS)

Los modelos lineales y no lineales que se utilizaron entregaron informacion importante acerca de
las relaciones entre las variables, pero ain es posible profundizar en su estudio. Para esto, se
utilizaron los modelos GAMLSS (Stasinopoulos & Rigby, 2005), los cuales ademas de definir una
ecuacion para el valor esperado de las diferentes variables, permiten definir ecuaciones que definan
parametros de escala, asimetria y curtosis. Lo que hacen estos modelos es primero definir la
distribucion de probabilidad que sigue la variable dependiente, y luego realizar un estudio sobre si
es necesario establecer ecuaciones para cada parametro de dicha distribucion. Dicho lo anterior, se
encontrd que la distribucion Johnson SU se ajusta bien a las distribuciones de ay,y vy, tanto para
cuando hay no hay filtros de distancias, como cuando no los hay.
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Figura 5: Distribucion de aceleraciones y velocidades laterales

Una vez escogida la distribucion de probabilidad, es importante decidir qué parametros tienen que
ser modelados, pues la distribucion JSU tiene especificamente 4: uno de posicion, otro de escala,
un tercero de asimetria y el cuarto de curtosis. Debido a que los modelos GAM ya consideran el
parametro de posicion (en estos se asumiod normalidad en la distribucion de las variables
dependientes, por lo que este modelaba el valor esperado), es muy util realizar modelos para el
parametro de escala, pues entregarian informacion importante respecto a como se comporta la
dispersion de la variable dependiente para diferentes valores de las independientes. Ademas, tal
como se puede observar en la Figura 5, las variables laterales filtradas parecen tener cierta
asimetria: para las dos, una de las colas parece mas grande que la otra, por lo que puede ser util
determinar si es que el parametro de asimetria entrega informacion relevante. Asi, se formulan las
siguientes ecuaciones para la variable a, :

ay, ~ JSUE,A,7,6),
§ = XIBa+ o Dist) + £ (v,) + £ (vs,) + f, (ay,)

In(A) = fiher(Dist) + Ty fi (i) + Ty fi (i)
Y= f,}ist(Dist) + X, fi]l/(xu) + i, izy(xiz) (6)



Donde Y3 _ ; fi1 (x;1) representan las funciones no paramétricas de las velocidades y aceleraciones
del adelantador (que no consideran ay, )y Y#_ 1 fiz(xi2) son las funciones correspondientes a las
aceleraciones y velocidades del adelantado. Por simplicidad, en los pardmetros de escala y de
asimetria se consideraron variables de velocidades y aceleracion de los vehiculos participes del
adelantamiento, y también la variable de su distancia, sin considerar vehiculos predecesores ni
variables binarias. Cabe notar que inicialmente no se estan utilizando las relaciones lineales en los
parametros de escala y asimetria por simplicidad, ya que en caso de que haya un comportamiento
de este tipo que sea significativo, podra ser observado en las relaciones no lineales.

4.4. Resultados

Teniendo en cuenta las ecuaciones para los diferentes parametros, se establecen 3 modelos: el
primer modelo incluye la especificacion de que la variable dependiente sigue la distribucion
Johnson SU y una ecuacién para el pardmetro de posicion, el segundo afiade a este Ultimo la
ecuacion para el pardmetro de escala, y el ultimo afade la ecuacion del paradmetro de asimetria.

Modelo AlIC BIC
GAM -2860 -2568
GAMLSS (1) -2959 -2788
GAMLSS (2) -3147 -2817
GAMLSS (3) -3165 -2674

Tabla 4: comparacion de modelos

Se puede notar entonces que el AIC disminuy6 conforme se agregan variables a los modelos, donde
alcanzé un valor minimo de -3165 cuando se define la ubicacidn, escala y asimetria de la
distribucion de los datos, por lo que, segun este criterio, el mejor modelo para definir a,, seria el
modelo GAMLSS (3). Analizando los valores del BIC, se aprecia que su menor valor es en el
GAMLSS (2), ya que para el GAMLSS(3) aumento6 considerablemente. Lo anterior establece que
dicho criterio realizé una gran penalizacion por el ingreso al modelo de la ecuacion de asimetria.
Debido a que se busca la mayor simplicidad posible para mejor interpretaciones de los resultados,
se establece que el mejor modelo es el GAMLSS(2), pues es aquel que tiene mejor BIC.

Si bien el modelo escogido es el mejor en base a los criterios, no necesariamente es optimo. Lo
anterior se debe a que en la ecuacion de escala hay 8 variables consideradas, y todas definidas por
funciones no lineales, por lo que puede haber relaciones que no aporten mucha informacién al
modelo, y también pueden haber algunas que se comporten de forma lineal, y que sea mejor
formularlas de esa forma. Para analizar esto, se hizo un analisis grafico e iterativo, de manera que
las curvas mas claras son de las variables v, , vy, y v, pues las regiones de confianza no son tan

amplias, y aquellas asociadas a las ultimas dos parecen tener un comportamiento lineal.



Si se quitan las variables no significativas, y se iteran diferentes modelos, se encuentra que hay un
modelo cuyas métricas son mejores que las demads, y que se confirma en base a los graficos
anteriores, pues su ecuacion de escala esta definida de forma no lineal por v, , pero de forma lineal

por las velocidades vy, y v,,,. Dicho modelo se define por las siguientes ecuaciones

ay, ~JSU(&, 4,7,6)
§ = XIBa+ fyiee(Dist) + f;. (ve,) + £ (v,) + £, (ay,)

In(A) = £ (va,) + Bavy, + Bovy, 7)
Modelo AIC BIC
GAMLSS -3148 -2947

Tabla 5: Modelo GAMLSS definitivo
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Figura 6: Relaciones del parametro de escala sugeridas por modelo GAMLSS

La Tabla 5 confirma la eleccién del modelo, pues presenta mejores criterios que los previamente
construidos. El modelo establece una dependencia lineal positiva con vy, , y negativa con v,,,, de

modo que a medida que el adelantado adquiera mayor velocidad, la aceleracion lateral del
adelantador tender4 a alejarse menos de la media, pero cuando el adelantador aumente su velocidad,
la aceleracion sera mas dispersa.

El resultado del modelo GAMLSS para la aceleracion a, entrega informacion relevante acerca de
su naturaleza y relacion con las demas variables, y por lo mismo se realizo durante la investigacion



el mismo procedimiento, pero para la variable vy, , de manera que los resultados de los modelos
creados para dicha velocidad son los mismos que para la aceleracion a,, (Espinoza, 2020).

5. CONCLUSIONES

Dentro de la investigacion, se encontraron varios resultados concluyentes acerca de la interaccion
entre vehiculos durante un adelantamiento. La primera, es que hay una influencia mutua entre
ambos vehiculos durante la maniobra, y se intensifica cuando la distancia es pequefia. Este
resultado es muy relevante, pues indica que efectivamente existe una Friccion Lateral, pero mas
importante, su magnitud estard determinada por la distancia que hay entre los vehiculos.

Hay una directa influencia entre las variables de velocidades y aceleraciones laterales del
adelantador y del adelantado. El adelantador siente una repulsion y se alejara en caso de que el
adelantado tenga intenciones de acercarse a ¢l, pero disminuira la distancia lateral si el adelantado
tiende a alejarse. Esto define que efectivamente el adelantado tiene una tendencia a mantener la
distancia lateral que hay entre los vehiculos. Los resultados indican también que a medida que hay
una mayor velocidad y aceleracion longitudinal del adelantado, mas querra alejarse el adelantador.
Esto se puede asociar a una constante prevencion del choque de parte del adelantador, y que para
adelantamientos con velocidades altas, se requerird un mayor alejamiento.

Existe una relacion muy directa e interesante entre la aceleracion y velocidad lateral del
adelantador. En esta, se concluye que aceleraciones laterales tendientes a acercar ambos vehiculos
(cuando tanto aceleracion como velocidad lateral tienen signos negativos), estan asociadas a un
cambio de pista al final de la maniobra, y se respalda debido a que lo anterior sucede solo para
velocidades negativas, pero de poca magnitud. Estas aceleraciones que tienden a acercar ambos
vehiculos pueden estar asociadas a una mayor aceleracion longitudinal del adelantador (cambio de
pista agresivo, o reaccion agresiva no-cooperativa a un intento de cambio de pista del adelantado).

Ademés, la velocidad longitudinal afecta no so6lo a la velocidad y aceleracion lateral promedio,
sino también a su dispersion. Especificamente, las desviaciones estandar dependen linealmente de
la velocidad longitudinal, lo que es consistente con resultados anteriores (Delpiano, 2021).

Por ultimo, es muy importante destacar que los diferentes modelos utilizados, ya sea lineales y no
lineales, presentan resultados consistentes entre ellos, de manera que los ultimos fueron capaces de
mostrar situaciones especificas durante adelantamientos que los lineales no pudieron.

6. INVESTIGACION FUTURA

Es importante destacar que si bien correlacion entre variables no implica causalidad, se pueden
plantear diferentes hipotesis para la explicacion de algunas de las relaciones encontradas a lo largo
de toda la investigacion, cuya demostracion es materia idonea de investigacion futura. Primero, si
bien no se presentaron modelos para variables del adelantado debido a que los modelos del
adelantador presentaban métricas considerablemente mas precisas, es necesario investigar mas a
fondo la posibilidad de modelar las variables del primero en situaciones mas especificas donde
pueda haber una mayor explicacioén de sus decisiones en base a otras variables cinematicas.



A lo largo de la investigacion se dedujo que las variables interaccionan de mejor forma cuando
existen distancias laterales pequeias, y se escogio un umbral de 1.2 metros para esta investigacion,
pero esto naturalmente puede variar dependiendo de factores inherentes a la pista, periodo y
ubicacion, por lo que es idoneo estudiar este mismo fendmeno para otras ubicaciones y situaciones.

Durante el anélisis de los modelos GAM, se propuso que comportamientos dentro de algunas
curvas se debian a que el adelantador tenia intenciones de cambiarse a la pista del adelantado, pero
esto requiere un mayor andlisis, es decir estudiar los adelantamientos cuando efectivamente haya
un cambio de pista, analizar sus resultados y comparar con los encontrados de esta investigacion.

Por ultimo, queda propuesta la posibilidad de definir cada adelantamiento completo de la forma
mas precisa posible. Lo anterior debido a que, si bien en este trabajo se encontraron resultados
precisos al caracterizar cada variable por su promedio durante cada adelantamiento, podrian
utilizarse métodos que puedan caracterizar de forma mas especifica y detallada cada maniobra.
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