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Glosario de Términos

Algoritmo Evolutivo: constituyen una técnica general de resolucion de problemas de basqueda
y optimizacion inspirada en la teoria de la evolucion de las especies y la seleccion natural.

Hiperplano: espacio vectorial de dimension n en relacion a un origen fijo. En SVM es
utilizado para separar y diferenciar clases.

Kernel: funcion que permite mapear los datos de un espacio cualquiera a un espacio de mayor
dimension.

Lagrange: método para trabajar con funciones de varias variables en donde se desea
maximizar o minimizar, sujeto a ciertas restricciones.

Metaheuristica: consiste en una estrategia de alto nivel que guia a otras heuristicas para buscar
soluciones que sean factibles en dominios donde la tarea es compleja.

Mineria de datos: conjunto de técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes bases de
datos, de manera automatica o semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones
repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de los datos en un
determinado contexto.

Programacién Cuadratica: problema de optimizacién, en donde se debe minimizar o
maximizar una funcion cuadratica de varias variables sujetas a restricciones lineales sobre
dichas variables.
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Resumen

Los accidentes de transito han sido analizados mediante diversas técnicas y algoritmos
de mineria de datos, tales como redes neuronales artificiales, arboles de decision y redes
bayesianas, sin embargo, LS-SVM no ha sido utilizada con frecuencia en los siniestros de
transito. Si bien, LS-SVM es una técnica bastante robusta, presenta un problema combinatorial
en la estimacién y ajuste de sus parametros de entrada, ya que el rendimiento del modelo de
clasificacion depende en gran parte de estos. Dado lo anterior, este trabajo tiene por objetivo
principal desarrollar y evaluar un modelo de clasificacion utilizando maquinas de soporte
vectorial con algoritmos de optimizacion de enjambre de particulas, para clasificar el grado de
severidad (lesionado o ileso) en el cual resultan las personas involucradas en accidentes de
transito de la region de Valparaiso. Para ello, se confeccionan distintos modelos de
clasificacion, utilizando variantes de PSO para el ajuste de los pardmetros de la maquina. El
andlisis de resultados indica que PSO con factor de inercia lineal obtuvo un mejor
rendimiento, alcanzado un 82,04% de exactitud promedio de clasificacion, lo que supera a
trabajos similares realizados en la Escuela de Ingenieria en Transportes de la PUCV y trabajos
internacionales. Finalmente se concluye que las maquinas de soporte vectorial si son capaces
de presentar un buen grado de generalizacion para clasificar el estado en el cual resultan las
personas (lesionado o ileso) de la region de Valparaiso

Palabras Claves: Clasificacion, Maquinas de Soporte Vectorial, Minimos cuadrados -SVM,
Optimizacién por Enjambre de Particulas, Accidentes de Transito.
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Abstract

Traffic accidents have been analyzed through many techniques and data mining
algorithms such as artificial neuronal networks, decision trees and Bayesian networks,
however LS-SVM haven’t been used frequently on traffic accidents. Although LS-SVM is a
quite robust technique, it presents combinatorial problems with the estimation of its entry
parameters, since the classification parameters performance depends, in great measure, on this.
Given this, the main aim of this paper work is to develop and assess a classification model
using vector support machines with particle swarm optimization algorithms, this is for classify
the severity grade (injured or uninjured) of people involved in the traffic accident in the
Valparaiso region. For this, we are going to elaborate different classification models, using
variants of the PSO for the machine parameters adjustment. The results analysis indicates that
PSO with linear inertia factor obtained better performance, reaching 82,04% of classification
average exactitude, which overcomes similar investigations developed in the PUCV
Transportation Engineering school and international investigations. Finally, we conclude that
vector support machines are able to generalize in a good range for classify the severity grade
(injured or uninjured) of people involved in the traffic accidents in the Valparaiso region.

Key Words: Classification, Support Vector Machine, Least Squares Support Vector
Machines, Particle Swarm Optimization, Traffic Accidents.
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1 Introduccién

Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), todos los afios fallecen mas de 1,2
millones de personas en las vias de transito del mundo, y entre 20 y 50 millones sufren
traumatismos no mortales, siendo la novena causa de mortalidad mundial y se estima que para
el afio 2030 escale hasta la quinta posicion [1].

En Chile la situacion no es menor, los siniestros de transito se han posicionado como
una verdadera epidemia social, alcanzando cifras alarmantes y complejas de abordar. Segun la
Comision Nacional de Seguridad de Transito (CONASET), solamente en 2009 se
contabilizaron un total de 56.330 accidentes, siendo la colision el tipo de siniestro mas
recurrente. La region de Valparaiso es la segunda region con mas siniestro a nivel nacional y
el 2009 contribuy6 con un total de 6.662 siniestros, en los cuales se perdieron 134 vidas
humanas [2].

Muchos investigadores han propuesto modelos predictivos acerca de las circunstancias
en las cuales es méas probable que ocurra algun siniestro de transito, sin embargo, ninguna ha
sido absolutamente certera para poder controlarlos o reducirlos. Mediante técnicas de Mineria
de Datos o Data Mining, es posible obtener patrones o identificar las variables mas
significativas que ayuden y faciliten a esclarecer las condiciones en que ocurran los
accidentes, y asi poder controlar y reducir los niveles de accidentes de transito.

Dentro de la mineria de datos existen diversas técnicas para el andlisis. Una de ellas
corresponde a las Maquinas de Soporte Vectorial o Support Vector Machines (SVM), la cual
es una técnica de reconocimientos de patrones basada en la metodologia de aprendizaje
supervisado usada para regresion y clasificacion. Actualmente SVM para clasificacion binaria
es una técnica bastante robusta, la que se ha consolidado dentro de la Gltima década por sobre
técnicas mas antiguas de mineria de datos, como las redes neuronales. Sin embargo, presenta
algunas desventajas importantes como la resolucién de un sistema dual con programacion
cuadratica y el problema combinatorial en la estimacién y ajuste de los parametros de entrada
de su modelo. Generalmente, dichos pardmetros deben ser ajustados por el investigador en
base a su experiencia, lo que no siempre conlleva a asignar valores dptimos afectando
directamente al rendimiento del modelo. Los parametros a estimar son:

e C : Parametro que controla el trade off entre la maximizacion del margen y la
minimizacion del error de entrenamiento.
e Parametros del Kernel: dependen del tipo de kernel a utilizar, estos son
o dt: Polinomial

o o Funcién de Base Radial
o S,0: Perceptron de dos capas o Sigmoidal.

El método de los minimos cuadrados para SVM o Least Squares Support Vector
Machines (LS-SVM) es una reformulacion de SVM, el cual elimina la desventaja de la
resolucion de un sistema dual con programacion cuadratica, via un sistema lineal de
ecuaciones, lo que sin duda disminuye costos de procesamiento pudiendo abarcar una cantidad
mas considerable de datos de entrenamiento. Sin embargo, el rendimiento de la clasificacion
con LS-SVM sigue dependiendo en gran parte de los parametros nombrados anteriormente.



Para salvar el problema anterior se ha escogido en este trabajo de investigacion el
algoritmo de Optimizacion por Enjambres de Particulas o Particle Swarm Optimization (PSO),
el cual es una metaheuristica evolutiva y de busqueda basada en el comportamiento social de
seres vivos en la naturaleza, tales como enjambres de insectos, cardimenes de peces y
bandada de péjaros.

Por lo tanto, este trabajo de investigacion desarrolla y evalia un modelo de clasificacion
utilizando méaquinas de soporte vectorial con algoritmos de optimizacion de enjambre de
particulas, para clasificar el grado de severidad (lesionado o ileso) en el cual resultan las
personas involucradas en accidentes de transito de la region de Valparaiso, y asi esclarecer las
caracteristicas mas significativas e influyentes en los accidentes de transito. Para ello, se crean
distintos modelos de clasificacion utilizando variantes de PSO.

En los siguientes capitulos se presenta en detalle el trabajo de investigacion realizado a
lo largo de proyecto 1y 2. Es asi que en el comienzo del documento se presentan el marco
general del proyecto, describiendo los objetivos y planteamiento del problema. Mas adelante
se presenta un marco conceptual de las técnicas de mineria de datos SVM y LS-SVM para
clasificacion, de manera de introducir los fundamentos basicos para su comprension. También
se analiza la metaheuristica optimizacion por enjambres de particulas PSO y algunas de sus
variantes. Luego se presenta el disefio del modelo general de clasificacion, el cual integra LS-
SVM con PSO, y junto con este las métricas para evaluar su rendimiento. Posteriormente se
implementan los distintos modelos, se contrastan y analizan los resultados entre las variantes
implementadas y trabajos relacionados. Finalmente se concluye sobre lo realizado.



2 Marco General del Proyecto

2.1 Objetivo General

Desarrollar y evaluar un modelo de clasificacion utilizando méaquinas de soporte
vectorial con algoritmos de optimizacion de enjambre de particulas, para clasificar el grado de
severidad en el cual resultan las personas involucradas en accidentes de trénsito de la region
de Valparaiso.

2.2 Objetivos Especificos

e Explicar el funcionamiento de las Maquinas de Soporte Vectorial y Optimizacion por
Enjambre de Particulas (PSO).

e Disefar la estructura del modelo y estimar los pardmetros de LS-SVM mediante el uso
de PSO con sus variantes.

e Implementar y contrastar resultados de los modelos propuestos.

2.3 Planteamiento del Problema

Si bien la técnica de LS-SVM es bastante robusta, presenta un problema combinatorial
en la estimacion y ajuste de sus parametros de entrada, ya que su rendimiento depende en gran
parte de estos. Es por esto, que se desea estimar la mejor combinacion de pardmetros,
mediante la metaheuristica Optimizacién de Enjambre de Particulas.

Por otra parte, el departamento de investigacion de la Escuela de Ingenieria en
Transporte de la Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso han utilizado técnicas de
mineria de datos para el analisis de accidentes de transito, obteniendo buenos resultados, sin
embargo, SVM y LS-SVM no han sido utilizadas, més aun, estudios e investigaciones
alrededor del mundo relacionados con SVM y LS-SVM aplicados a accidentes de trafico, son
bastantes escasos.

En base a lo anterior, surge la idea de aplicar estas técnicas de clasificacion y
optimizacion a de accidentes de transito con fin de construir un modelo de clasificacion que
logre diferenciar lo mas exactamente posible el estado en el cual resultan las personas
involucradas en accidentes de transito.

2.4 Alcance del Estudio

En vista de los estudios realizados por la Escuela de Ingenieria en Transporte de la
PUCYV, el estudio se enmarca en accidentes de transito de la region de Valparaiso durante el
periodo 2003 al 2009. Por ello es que se pretende crear un modelo de clasificacion para
determinar el estado en el cual resultan las personas, estos son lesionados o ilesos.



3 Marco Tedrico

3.1 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Actualmente los datos almacenados en bases de datos crecen de manera acelerada en
todo el mundo. Por otra parte, se necesitan técnicas que ayuden y faciliten al analisis y
comprensién de dichos datos. Estas técnicas son provistas por la mineria de datos, las cuales
pueden ser supervisadas 0 no supervisadas. La clasificacion de datos en el caso de SVM es
descrita como una técnica de aprendizaje supervisado.

Un proceso de clasificacion supervisado incluye dos fases: entrenamiento y prueba. En
la fase de entrenamiento o training un conjunto de datos inicial es usado para decidir que
pardmetros deberan ser ponderados y combinados con el objetivo de separar las clases, de esta
manera construir un clasificador para la fase siguiente. El aprendizaje intenta descubrir una
representacion Optima a partir del conjunto de datos cuya etiqueta de clase es conocida por el
investigador. En la fase de prueba o testing, el clasificador determinado en la fase de
entrenamiento es aplicado a un conjunto de datos u objetos (conjunto de prueba) cuyas
etiquetas de clase se desconoce. De esta forma clasificar los elementos y comparar con las
etiquetas reales para determinar la efectividad del modelo.

El presente capitulo introduce el marco conceptual de la técnica de Maquinas de Soporte
Vectorial.

3.1.1 Definicién Formal de SVM

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) son una técnica de reconocimientos de
patrones basada en la metodologia de aprendizaje, generando resultados robustos y
satisfactorios. Fueron desarrolladas como una herramienta robusta y sélida para regresion y
clasificacion en dominios complejos, por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios
AT&T. Su proceso de aprendizaje es supervisado, es decir, del ambito predictivo. En
clasificacion supervisada los casos pertenecientes al conjunto de datos tienen asignada una
clase o etiqueta a priori, siendo el objetivo encontrar patrones o tendencias de los casos
pertenecientes a una misma clase. Ademas su teoria esta basada en la idea de minimizacion del
riesgo estructural (SRM) [3].

Las Maquinas de Soporte Vectorial se diferencian de otras técnicas como redes
neuronales y programacion genética, ya que las SVM no son afectadas por el problema de los
minimos locales, debido a que su entrenamiento se basa en problemas de optimizacion
convexa.

La clasificacion mediante SVM permite obtener clasificadores lineales y no lineales. En
los siguientes puntos se analiza el clasificador lineal para datos separables y no separables, y
luego el clasificador no lineal, en donde se introduce el concepto de Kernel. Ademas cabe
destacar que en los siguientes subcapitulos solo se presentara los casos para clasificacion
binaria, ya que es éste el tipo de clasificacién a utilizar en este trabajo de investigacion.



3.1.2 Descripcién del Modelo

Bésicamente la técnica de Maquinas de Soporte Vectorial para clasificacion se basa en
encontrar un hiperplano que divida y maximice el margen entre las clases en un espacio, como
se aprecia en la Figura 3.1.

Hiperplano Optimo
A Vectores de Soporte clase 2

D Clase 2

- Vectores de Soporte clase 1

Clase 1 - = \

Figura 3.1 Hiperplano de separacion 6ptima

Por un lado, los hiperplanos que estan mas alejados de las fronteras de las clases de
objetos corresponden a mayores margenes de separacion. Por otro, hiperplanos que aciertan
mas en la asignacion de objetos a las clases a las que efectivamente pertenecen, tienen un
menor error de clasificacion. Por lo tanto, un hiperplano de separacion ideal debe maximizar el
margen de separacién y minimizar el error de clasificacién. Sin embargo, no siempre es
posible cumplir los dos objetivos simultaneamente. Para salvar esta dificultad se plantea un
problema de optimizacion cuya funcion objetivo combina ambos propdsitos.

Este problema de optimizacién resulta ser un problema de minimizacion cuadratico
convexo. En el caso que el nimero de objetos a clasificar es mayor que el numero de atributos
0 caracteristicas de cada objeto, lo que usualmente no sucede, se dice que este problema tiene
una unica solucion éptima y que las clases son linealmente separables. Sin embargo, el estudio
de los SVM se ha extendido al caso de clases que no son linealmente separables mediante la
introduccion de variables de pérdida u holgura. Mas aun, cuando no es posible encontrar un
hiperplano que separe los elementos en el espacio de solucion de entrada, se introduce el
concepto del Kernel, el cual trabaja en un espacio (espacio de caracteristicas) de mayor
dimensién, en donde si es posible encontrar un hiperplano o una superficie plana que logre
separar los elementos en dos clases. A este caso se le Ilaman clasificadores no lineales.



3.1.3 Funciones de decision

Considere el problema de clasificacion de un punto cuyas caracteristicas estan dadas por
el vector x tal que x=(x,..,x,)" pertenece a una de dos clases posibles. Suponiendo que se

tienen las funciones f,(x) y f,(x) que definen las clases 1 y 2 (clasificacion binaria) y
clasificando al punto x dentro de la clase 1 si f,(x)>0, f,(x)<0, o clasificando al punto x
dentro de la clase 2 si f,(x) <0, f,(x)>0, se les [laman funciones de decision.

Si la funcion de decision f,(x) o la funcion f,(x) que se mueven hacia la linea punteada

de su propio lado como se aprecia en la Figura 3.2, el conjunto de datos de entrenamiento aun
siguen siendo correctamente clasificado, dando la certeza de que es posible encontrar un
conjunto infinito de hiperplanos que clasifiquen correctamente los datos de entrenamiento. Sin
embargo, es claro que la precision de clasificacion sera directamente afectada por la posicién
de las funciones de decision.

SVM a diferencia de otros métodos de clasificacion consideran esta desventaja y
encuentra la funcién de decision de tal forma que la distancia entre los datos de entrenamiento
es maximizada. Esta funcion de decision es llamada funcion de decision optima o hiperplano
de decision optima.

A

fo (X)

Clase 2

Figura 3.2 Funciones de decision



3.1.4 Clasificacion SVM, Caso Linealmente Separable

Considere el problema de separar el conjunto de vectores de entrenamiento
(X, ). (X, Y,), € R" pertenecientes a dos clases separadas vy, ={+1,-1}.
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O
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Figura 3.3 (a) Caso Linealmente Separable (b) Caso Linealmente no Separable

En este problema el objetivo es separar los vectores de entrenamiento en dos clases
mediante un hiperplano:

(w-x)+b=0,weR"beR (3.1.1)
Donde w y b son parametros que se inducen a partir de la funcién de decision:
f(x) = signo(w- x+b) (3.1.2)

Existen muchos posibles clasificadores lineales que pueden separar los datos, sin
embargo, hay uno solo que maximiza el margen de separacion. El hiperplano (w-x)+b=0

satisface las siguientes condiciones:

(w-x)+b>0,y, =+1

(W-x)+b<0,y, =—1 (3.1.3)

Combinando las dos expresiones en (3.1.3) y escalando w y b, con un factor apropiado,
una superficie de decision equivalente se puede formular como aquella que satisface la
siguiente restriccion:

i [(w-x)+b)]=1i=1..1 (3.1.4)

Ademas, se puede demostrar que el hiperplano que separa éptimamente los datos en dos
clases es aquel que minimiza el funcional:



()= o (3.15)

Por lo tanto, el problema de optimizaciéon cuadratico puede ser reformulado como un
problema de optimizacion no restringida, usando multiplicadores de Lagrange y su solucion
estaria dada por la identificacion de los puntos de silla del funcional de Lagrange:

L(w,b, ) =%||w||2 —Zai {yi[(w-x)+b]-1} (3.1.6)

Donde ¢« son los multiplicadores de Lagrange. El Langraniano tiene que ser
minimizado respectoa w y b , es decir:

A 0w Za y, = (3.1.7)
b
oL ! !
—=0>W-Y ayX%=0>Ww=Y ayX =0 (3.1.8)
aW i=1 i=1

Reemplazando (3.1.7) y (3.1.8) en (3.1.6) se obtiene el problema de optimizacion dual:

W(a) = Za ——ZZa a;¥,Y; (%X (3.1.9)

'—l j=1
Debiendo ser maximizado sujeto a las restricciones «, >0.

Encontrar la solucion de la ecuacion (3.1.9) requerira la aplicacion de técnicas de
optimizacion de programaciéon cuadratica (QP) y métodos numéricos. Es aqui donde se
encuentra una de las desventajas de esta técnica ya que el costo de procesamiento es muy alto
para los datos de entrenamiento.

Una vez hallada la solucion en la forma de un vector «° = (,20,....a"), €l hiperplano de
separacion optima esta dado por:

W, = D yia’x;,

(3.1.10)
1
by === W, - [X, +X]
2
Donde x,,x es cualquier Vector de Soporte de alguna de las dos clases. Por lo tanto el
clasificador puede ser construido como:

|
f (x) = signo(w, - x+1,) = signo(D_ y,a (%, - X) +by) (3.1.11)
i=1
Solamente los puntos x; que tienen multiplicadores de Lagrange «! diferentes de cero,
son llamados Vectores de Soporte. NoOtese que si los datos son linealmente separables, todos

los vectores de soporte estaran sobre el margen, por lo tanto, el nimero de Vectores de
Soporte puede ser muy pequefio.



3.1.5 Clasificacion SVM, Caso Linealmente No Separable

En la practica no es habitual trabajar con conjuntos de datos separables. Existen casos en
donde se encuentran vectores de una clase dentro de la regidn correspondiente a los vectores
de otra clase y los cuales nunca podran ser separados por medio de hiperplanos, como se
muestra en la Figura 3.3(b). En estas situaciones se dird que el conjunto es linealmente no
separable.

Ante estos casos, el problema de optimizacién (3.1.5) sujeto a la restriccion (3.1.4), no
encuentra una solucién posible. Sin embargo, no es dificil ampliar las ideas generales del caso
separable al caso no separable. Para ello, se introduce una variable ¢ de holgura en las

restricciones y se plantea un nuevo conjunto de restricciones:

(W-x)+b>+1-&,y, =+1

(W-x)+b<-1+&,y =-1 (3.1.12)

Se tiene ahora que para que se produzca un error en la clasificacion de un vector de
entrenamiento (una entrada no es ubicada en la clase correcta) es necesario que el valor
correspondiente a & sea superior a la unidad. Asi, si en el vector x se comete un error

entonces & >1 y por tanto » & es una cota superior del nimero de errores que se cometen
dentro del conjunto de entrenamiento.

Ya que en el caso no separable, necesariamente se han de cometer errores, se debe
asignar a la funcion objetivo un coste extra que en cierto modo penalice los errores o el ruido.
En consecuencia se introduce la constante C, resultando la siguiente ecuacion:

(W) = %||w||2 +CZ; (3.1.13)

La constante C es un parametro que controla el trade-off entre la maximizacion del
margen y la minimizacion del error de entrenamiento. Asi, cuando C es pequefio, se permite
equivocar (clasificar mal) muchas veces, pero a cambio se obtiene un margen grande. Por otro
lado, cuando C es grande, no se permite equivocar (se pena altamente por cada error) y se
obtiene un margen pequefio. Cabe destacar que este es el primer parametro que debe ser
ajustado.

Por lo tanto, el problema de optimizacion que se plantea es:
N !
mer"1§||w|| +CY & (3.1.14)
we -1

Sujeto a:

Y [(w-x)+b)]-1+& =0,vi=1..,1;& =0Vi

De nuevo se quiere maximizar la funcién representada en la ecuacion (3.1.9) sujeto a:



0<eg <C Vi=1..,n;
|

zaiyi =0

i=1

Y cuya solucidn final viene dada por:

NSV

UEDNAT (3.1.15)
i=1

Donde NSV denota el nimero de vectores soporte y por s los vectores soporte del
conjunto {x,,..,x }. Claramente NSV <l y una de las caracteristicas méas interesante de estos

modelos es que eligiendo adecuadamente los parametros es posible conseguir que NSV sea
muy inferior a | con lo que se consigue una representacion corta de la solucién en funcién de
los vectores de entrada sin perder capacidad de generalizacion.

3.1.6 Clasificacion SVM, Caso No lineal

En una SVM, el hiperplano optimo es determinado para maximizar su habilidad de
generalizacion. Pero, si los datos de entrenamiento no son linealmente separables, es decir, no
se pueden separar las clases dentro del espacio de solucién original, el clasificador obtenido
puede no tener una alta habilidad de generalizacion, aun cuando los hiperplanos sean
determinados Optimamente. Por este motivo, para poder maximizar el espacio entre clases
(hiperplano 6ptimo), el espacio de entrada original es transformado dentro de un espacio de
mayor dimension llamado “espacio de caracteristicas”, como se muestra en la Figura 3.4. La
técnica de SVM puede crear una hipersuperficie de decisién no lineal, capaz de clasificar
datos separables no linealmente. Generalmente, para patrones de entrada n-dimensionales, en
lugar de una curva no lineal, SVM creara una hipersuperficie de separacion no lineal.

¢ @ O
o
L R
f’, .
Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 3.4 Caso no Lineal

En este caso, el problema de optimizacién de la ecuacién (3.1.9) se convierten en:
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W(a):iai_%Zzaiajyiyjk(xixj) (3.1.16)

-1 j-1

Donde k(xx,) es la funcion kernel que realiza el mapeo no lineal en el espacio de

caracteristicas, manteniéndose con las mismas restricciones. Por su parte, el clasificador que
implementa el hiperplano de separacion dptima en el espacio de caracteristica esta dado por:

f(x):signo(zll e k(X -x)+b] (3.1.17)

i=1

Consecuentemente, todo lo que se ha derivado para el caso lineal es también aplicable
para un caso no lineal usando un kernel. Ademas, usando diferentes funciones kernel, el
algoritmo de SVM puede construir una variedad de maquinas de aprendizaje. Algunos tipos de
kernels se aprecian a continuacion:

e Kernel Lineal

P(X, %) = XIX

e Kernel Polinomial
(%, %) = (% x+1)°

e Kernel Funcién de Base Radial
o=
(X X, ) =exp 5
O

e Kernel Sigmoidal

(X, %) =tan [sxg X+ 49]

Por lo tanto, dependiendo del tipo de kernel a utilizar, se deben ajustar los parametros
asociados a cada kernel, por ejemplo:

o d,T: K. Polinomial
o p: K. Funcion de Base Radial
o s,0: K. Perceptron de dos capas o Sigmoidal.

Notese que para el kernel Lineal no posee parametros a ajustar, en este caso solo se debe
optimizar la variable de penalizacion de errores C.

En resumen, para aplicar la técnica de SVM se deben ajustar los parametros asociados al
kernel y el pardmetro de penalizacion de errores (C). He aqui unas de las desventajas a
resolver en este trabajo, ajustar los parametros de la mejor forma con el algoritmo de
Optimizacion por Enjambre de Particulas, el cual se vera en los capitulos siguientes.
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3.1.7 Caracteristicas claves de SVM

Segln [4] vy [3], la técnica de SVM posee varias ventajas sobre otros algoritmos de
mineria de datos, como las redes neuronales. Estas se detallan a continuacion:

e Combina aspectos geométricos faciles de visualizar y elementos tedricos de importante
fundamento, como es Dualidad, funciones Kernel y el Riesgo Estructural.

e Permite la construccion de separadores no lineales mediante funciones de Kernel.

e La funcion discriminante depende solo de una cantidad reducida de objetos (los
Vectores de Soporte) que estan mas cerca de la superficie clasificadora, a diferencia de
métodos estadisticos como el Analisis Discriminante, en el cual valores extremos
determinan el hiperplano construido.

e Tiene un desempefio computacional mas eficiente que otros algoritmos de Inteligencia
Artificial (Redes Neuronales por ejemplo).

e Minimiza el problema de sobreajuste (overfitting), debido a que se preocupa de no
obtener modelos muy ajustados a los datos, mediante la maximizacion del margen
entre los hiperplanos paralelos al hiperplano separador. Para esto, minimiza la norma
del vector normal al hiperplano separador.

3.1.8 Algoritmos para SVM

Una de las principales desventajas que presenta esta técnica, corresponde al alto costo de
procesamiento que se produce al utilizar programacion cuadratica para resolver la ecuacion
(3.1.16). En base a esto, algunos algoritmos han sido propuestos para salvar esta dificultad. A
continuacion se muestran de manera general algunos de los algoritmos mas utilizados
actualmente.

3.1.8.1 SMO

El algoritmo SMO (Optimizacion Minima Secuencial o Sequential Minimal
Optimization) fue propuesto por el cientifico John Platt. Nace a partir de la idea del método de
descomposicion a su extremo, al optimizar un subconjunto minimo de Unicamente dos puntos
en cada iteracion. Basicamente el fuerte de esta técnica reside en el hecho de que el problema
de optimizacién para dos puntos admite una solucion analitica, eliminando la necesidad de
usar un optimizador de programacion cuadratica.

|
El requisito de que la condicion ) «;y, =0 , obliga en todo momento a que el nimero de

i=1
multiplicadores que puede ser optimizado en cada paso sea dos. Cada vez que un
multiplicador es actualizado, por lo menos otro multiplicador necesita ser ajustado con el
proposito de mantener la condicion verdadera. En cada paso, SMO elige dos elementos ¢, vy

a; para optimizarlos y encuentra el valor optimo de esos dos parametros, dado que los demas

se encuentran fijos. Ademas actualiza el vector « . Por otra parte, la eleccion de los dos puntos
es determinada por una heuristica y la optimizacion de los dos multiplicadores es realizada
analiticamente.

El rendimiento de SMO es muy bueno cuando se esta en el caso de SVM no lineal, ya
que el tiempo de computacion del kernel puede ser reducido. Ademas, a pesar de que este
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algoritmo necesita mas iteraciones para converger, cada iteracion usa pocas operaciones, por
lo tanto converge muy répido. Otra caracteristica del algoritmo radica en que este no necesita
almacenar la matriz del kernel en la memoria, ya que no se involucran operaciones matriciales.

3.1.8.2 SSVM

El algoritmo Simple Support Vector Machines fue propuesto por Vishwanathan y Murty.
El algoritmo inicializa con un pequefio conjunto de datos llamado conjunto candidato de
vectores soporte. Este conjunto es obtenido mediante un algoritmo que detecta y obtiene los
datos mas cercanos entre clases opuestas. Una vez que el algoritmo encuentra un punto que
viola las condiciones en el conjunto de datos, el algoritmo lo aparta y lo adiciona al conjunto
candidato de vectores soporte. Luego los datos que se encuentran ya presentes en el conjunto
candidato son eliminados. Este procedimiento es repetido en todo el conjunto de datos hasta
que todos los puntos hayan sido evaluados y ningun otro punto que viole las condiciones haya
sido encontrado.

3.1.8.3 LIBSVM

El algoritmo LIBSVM estd basado en el algoritmo SMO, sin embargo, posee un
algoritmo de seleccién del conjunto de trabajo mucho més avanzado. LIBSVM emplea un
algoritmo de direccién de busqueda que maximiza el incremento la funcién objetivo en cada
iteracion.

3.1.8.4 LS-SVM

Este algoritmo es el utilizado en este trabajo de investigacion. Su fuerte radica en que la
resolucion de la ecuacion (3.1.16) se realiza a través de un conjunto de ecuaciones lineales. De
esta forma reduce considerablemente el tiempo de procesamiento, pudiendo tratar una
cantidad mas considerable de datos de entrenamiento. En el subcapitulo 3.2 se muestra con
mas detalle.

3.2 Minimos Cuadrados SVM (LS-SVM)

La técnica de los minimos cuadrados SVM o Least Squares Support Vector Machine
(LS-SVM) fue propuesta y creada por Suykens y Vandewalle [5] en 1999. Esta técnica es una
reformulacion de las SVM vy soluciona el problema nombrado anteriormente a través de un
conjunto de ecuaciones lineales. De esta forma, este método puede tratar una cantidad mas
considerable de datos de entrenamiento y a la vez el costo de procesamiento de los datos de
entrenamiento disminuye considerablemente. Una caracteristica particular de SVM es el hecho
de que la mayoria de los multiplicadores de Lagrange, asociados a los vectores de
entrenamiento, son nulos. Esto no ocurre en LS-SVM, los valores se distribuyen, sin
predominancia de valores nulos [3].

3.2.1 Definicion Formal

En el método LS-SVM se plantea el siguiente problema de minimizacion:

N
min J (w,b, f):%wTw+C%Zfﬁ (3.2.1)
wb, ¢ k=1
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Sujeto a la restriccion:

Vi [W (% +b)|=1-£,,k=1,..,N (3.2.2)

Donde C es el factor de regularizacion o penalizacion de errores y ¢, es la diferencia
entre el output y, deseado con el output actual. EI Langraniano para el problema es:

L(W,b, £ ct) = J(w, b, 1) —iak {yk [W o(x,)+b]-1+ fk} (3.2.3)
Donde ¢, son los multiplicadores de Lagrange (pueden ser positivos o negativos debido

a las restricciones de igualdad como se derivan de las condiciones de Kuhn-Tucker).

Calculando las derivadas parciales del Lagrangiano, con respecto de todas las variables e
igualando a cero se obtienen las condiciones de optimizacién, esto debido a que la funcion es
convexa:

oL N
w =0->w= zk:lak Y@ (%)
oL
- 0->>" &y, =0,
(3.2.4)

a—',‘:0—>o¢k =Cl, k=1,..,N,
o,

oL .
— =0y, [Wo(x)+b]-1+£, =0,k =1..,N

ay

Se puede escribir inmediatamente la solucién como el siguiente conjunto de ecuaciones
lineales:

I 0 0-Z"||w 0
00 0-Y"|bl=|0 (3.2.5)
0 0 c'-lI { 0
Z Y | O a I

La solucién también esta dada por:

T 0
¢ weoHf]
Y ZZ'+C a 1

La condicion de Mercer puede ser aplicada a la matriz Q=2Z7Z", donde:

Qq = VY, 0(%)" (%) (3.2.7)
= yk y|W(Xk ' XI )
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Por lo tanto, el clasificador se encuentra resolviendo las ecuaciones (3.2.6) y (3.2.7) en
lugar de programacion cuadratica. Los valores soporte «, son proporcionales a los errores en

los puntos de datos (3.2.4), mientras que en el caso de SVM los valores son iguales a cero.

Hasta aqui gracias a LS-SVM se ha salvado la desventaja de la resolucion de un
problema de optimizacion de programacion cuadratica, gracias a la resolucién del problema
mediante ecuaciones lineales, de esta forma disminuir considerablemente el costo de
procesamiento y aumentar tamafio de datos a entrenar.

3.3 Optimizacion por enjambres de particulas

La optimizacion por enjambre de particulas, mas conocida como PSO del inglés Particle
Swarm Optimization, es una metaheuristica evolutiva y de busqueda desarrollado por Kennedy
y Eberhart [6], inspirada en el comportamiento social de algunas comunidades de organismos
presentes en la naturaleza, tales como cardimenes de peces, bandadas de aves, enjambre de
insectos, entre otros (ver Figura 3.5). Este comportamiento social se basa en la transmision
del suceso de cada individuo a los demas individuos del grupo, lo cual resulta en un proceso
sinérgico que permite a los individuos satisfacer de la mejor manera posible sus necesidades
mas inmediatas, tales como la localizacion de alimentos o de algin lugar de cobijo.

Figura 3.5 Swarm en la Naturaleza

El enjambre que se pone de ejemplo para explicar este método es uno de abejas. Las
abejas a la hora de buscar polen buscan la region del espacio en la que existe mas densidad de
flores, ya que es ahi donde existe mas polen. Una sola abeja vuela de modo erratico sobre el
espacio, lo Unico que recuerda una abeja es la region donde ha visto mas densidad de flores. A
su vez, el enjambre de abejas sabe de algun modo la regidn del espacio donde el enjambre ha
encontrado mas densidad de flores. Cada abeja ante la duda variard individualmente su
movimiento como una composicion de estas dos direcciones volando hacia un lugar
intermedio. Es de esperar que la abeja en ese sobrevuelo encuentre una region con mas
densidad de flores de la que ha visto hasta ese momento o incluso que la que ha visto el
enjambre, en tal caso la direccién de exploracion del enjambre variara explorando esa nueva
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zona. Pasado el tiempo, si se encuentra una region con mayor densidad el enjambre explorara
esa region.

La optimizacion por enjambre de particulas llega a una solucion proxima a la global, en
lugar de converger hacia soluciones locales como puede suceder con otros métodos
tradicionales. Otros aspectos, tales como el hecho de realizar la busqueda utilizando un
conjunto de puntos sobre el espacio de soluciones en lugar de un Unico punto, el utilizar una
funcién objetivo para dirigir la busqueda en lugar de derivadas, o que los nuevos puntos a
explorar se determinen de acuerdo a reglas de decision estocasticas en lugar de deterministas,
reafirman la superioridad de PSO sobre técnicas de optimizacion local.

Muchos estudios han optado por utilizar PSO, debido a caracteristicas tan sencillas que
presenta el modelo, estas son:

1. Pocos parametros a ajustar.
2. Normalmente trabaja con poblaciones pequefias.
3. Una convergencia mas rapida.

3.3.1 Terminologia y fundamentos de PSO

PSO sigue una analogia de particulas en un enjambre, en base a esto se definen algunos
términos claves para su entendimiento, estos son:

e Particula o agente: cada individuo en el enjambre es representado como una particula
0 agente. Todas las particulas en el enjambre actlan individualmente bajo el mismo
principio: acelerar hacia la mejor posicion personal y global mientras que
constantemente verifican el valor de su posicion y velocidad

e Posicidon: es representada por coordenadas en el plano x-y, pero en general, puede
extender esta idea a cualquier espacio D-dimensional de acuerdo al problema a tratar.

e Velocidad: refleja el cambio de direccion que sufre la particula dentro del espacio de
busqueda.

e Funcién fitness o funcién desempefio: como en todas las técnicas de cémputo
evolutivo, debe existir alguna funcion o método para evaluar la calidad de la solucion.
Por esta razon, el fitness en el caso de PSO debe tomar la posicion en el espacio de
solucidn y retornar un niamero que representa el valor de esa posicion. El fitness provee
la interfaz entre el problema fisico y el algoritmo de optimizacion.

e Mejor personal (pbest): es la posicion con el mejor valor de fitness encontrado por la
particula hasta el momento.

e Mejor global (gbest): es la posicién con el mejor valor de fitness encontrado del
enjambre total. Este valor estd presente si se utiliza un modelo global, es decir, un
modelo en el que los individuos son influenciados por el mejor de toda la poblacion.

e Mejor global (Ibest): es la posicion con el mejor valor de fitness encontrado en el
vecindario de una particula. Este valor esta presente si se utiliza un modelo local, es
decir, un modelo en el que los individuos son influenciados por el mejor de un grupo
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pequefio de individuos (vecindario). La determinacion del vecindario depende de la
forma en la que se efectlia el agrupamiento de individuos de la poblacion.

Basicamente, PSO consiste en un algoritmo iterativo basado en una poblacion de
individuos denominada enjambre, en la que cada individuo, llamado agente o particula, que
representa una posible solucion dentro del espacio de soluciones multidimensional, se dice que
“sobrevuela” junto con el resto de sus congéneres el espacio de decision en busca de una
solucién 6ptima, ajustando su posicion de acuerdo a su propia experiencia y la de sus vecinos.

PSO estd sustentado en lo que se conoce como “inteligencia de grupo”, mas
comunmente referido en la literatura como swarm intelligence [7] , fundamentada en el
comportamiento colectivo de sistemas auto-organizados y descentralizados. Dentro de la
inteligencia de grupo se deben respetar cinco principios bésicos: proximidad, calidad,
diversidad de respuesta, estabilidad y adaptabilidad.

e Proximidad: la poblacion debiera ser capaz de realizar calculos sencillos de espacio y
tiempo, lo cual se traduce en PSO a movimientos en N dimensiones llevados a cabo
durante una serie de intervalos de tiempo que coinciden con movimientos de la
poblacion a una determinada velocidad

e Calidad: promueve la capacidad de la poblacion para responder a factores de calidad
en el espacio de soluciones, lo que se consigue en PSO con la memoria de la particula
y con la historia o conocimiento social que comparten entre si todos los congéneres.

e Diversidad de respuesta: representadas por las tendencias marcadas por la memoria
personal de cada particula y por la historia de la mejor posicion visitada por el
conjunto.

o Estabilidad y adaptabilidad: resaltan aspectos contrapuestos, por un lado la
poblacion s6lo cambia su comportamiento como grupo cuando se actualiza la mejor
posicion histéricamente visitada por alguno de los miembros que lo integran,
respetando asi el principio de estabilidad. Ademas, la poblacién debe de ser a su vez
adaptativa, es decir, debe ser capaz de modificar su comportamiento y movimiento
cuando hay alguna sefial que asi lo recomienda desde el punto de vista de ahorro
computacional o de mejora en la precision. Esta premisa se consigue facilmente en
PSO, dado que la poblacion en su conjunto cambia su rumbo cuando alguna de las
particulas alcanza una solucién préxima a la global que mejora el resultado.

3.3.2 Definicion Formal

Una particula se define como un vector formado por la posicién, velocidad y memoria.
Sea i=12,..,n la i-ésima particulay d =12,..,D las dimensiones (nimero de variables). Dado
un espacio de busqueda D-dimensional, cada particula i del enjambre conoce su posicién
actual X; =(x,,X,,-%,), lavelocidad Vv, =(v,,v,,...v,) con la cual ha llegado a dicha posicion y
la mejor posicion P =(p,, p,,..-. Py) €N la que se ha encontrado, denominada mejor personal

(pbest). Ademas todas las particulas conocen la mejor posicion encontrada dentro del
enjambre, a esta se le llama mejor global (gbest).
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En PSO convencional la velocidad y posicion se actualizan de acuerdo a las siguientes
ecuaciones:

Vig (0 +2D) =Vig () +C, -1 - (P (1) = Xi5 (1)) +C; - 1, - (Pgg (1) — X4 (1)) (3.3.)
Xq (t+1) =X, (1) +v,, (t+1) (332

Donde C, es el parametro cognitivo que indica la influencia maxima de la mejor
experiencia individual de la particula y C, es el parametro social que indica la influencia
maxima de la informacion social. Los parametros I, y F, son dos nimeros aleatorios que

varian entre [0,1], cuyo objetivo es emular el comportamiento estocastico y un tanto
impredecible que exhibe la poblacion del enjambre.

El movimiento de las particulas sobre el espacio de soluciones y, en consecuencia, el
rendimiento del algoritmo, esta condicionado por el grado de influencia de las tres
componentes de la velocidad mostradas en la ecuacién (3.3.1). Estas componentes
corresponden a:

e Momento, habito o inercia considera la tendencia de la particula.

e Memoria, factor de cognicion o auto aprendizaje incluye la experiencia de la propia
particula.

e Cooperacion, conocimiento social, conocimiento de grupo o informacion
compartida, refleja el intercambio de informacion y el comportamiento social como

grupo.

Para acotar la velocidad de la particula se especifica un valor médximo v, , que restringe
la velocidad en cada dimension al intervalo [-V,,,.V.|. Si el valor v, es demasiado grande,
las particulas pueden sobrepasar e ignorar continuamente la zona con la solucién global. Por el
contrario, si v, toma valores extremadamente pequefios las particulas exploraran el espacio
de soluciones muy lentamente y podran quedar atrapadas alrededor de soluciones locales,
incapaces de librarse de la base de atraccion. Con el objetivo de reducir el efecto de v,y
perfeccionar el control del alcance de la busqueda sobre el espacio de soluciones, surgen las
versiones mejoradas del algoritmo.

3.3.3 Algoritmo

A continuacion se describen cada uno de los pasos que conlleva este algoritmo.

e Paso 1: Inicializar una poblacion de particulas de tamafio n con posiciones y
velocidades aleatorias en un espacio D-dimensional.

e Paso 2: Para cada particula, evaluar la funcion de costo o fitness en base a algun
criterio de optimizacion.

e Paso 3: Comparar el fitness actual de cada particula con el fitness de su mejor
posicion personal, pbest. Si el valor actual es mejor que el de pbest, entonces
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asignarle a pbest al valor actual, y Pi= Xi, es decir, la localizacién actual pasa a
ser la mejor hasta el momento.

e Paso 4: Identificar la particula en la enjambre o grupo (puede ser todo el
conjunto de particulas, o un grupo de ellos) con la mejor tasa de éxito hasta el
momento, y asignar su indice a la variable gbest.

e Paso 5: Ajustar la velocidad y posicion de la particula () de acuerdo a las

ecuaciones (3.3.1) y (3.3.2). Se debe verificar que las particulas no sobrepasen la
velocidad maxima definida v, .

P (1)

Py (1)

C-n- (pid (t) — Xig (t))

X4 (1)

Figura 3.6 Actualizacion de una Particula

e Paso 6: Verificar si se cumple el criterio de detencion (mé&ximo nimero de
iteraciones, numero de iteraciones sin mejoras o valor de fitness alcanzado), si no
ir al Paso2.

Adicionalmente para entender con mayor claridad el algoritmo se presenta el diagrama
de flujo asociado a esta metaheuristica, representado en la Figura 3.7.
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Criterio de
Término

Inicializar:
Poblacién, Posiciones y
Velocidades

Fin

< No

A 4

Para cada particula: Evaluar
Fitness

!

Actualizar mejor Personal

(pbest)
Actualizar mejor Global MOVIMIENTO DE
(gbest) LA POBLACION

|

Calcular nueva velocidad
Calcular nueva posicion

Figura 3.7 Diagrama de Flujo PSO Convencional
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3.3.4 Variantes

Tras el auge de la metaheuristica PSO, muchos investigadores han realizado
modificaciones al algoritmo enfocandose principalmente en la velocidad de convergencia 'y en
la calidad de las soluciones encontradas. A continuacion, se presentan algunas de las
principales variantes de PSO.

3.3.4.1 PSO con Factor de Inercia

En [8], Shi y Eberhart introdujeron el factor de inercia w en la ecuaciéon que determina
la velocidad. Esta modificacion surgié como mecanismo de control de las habilidades de
exploracion y explotacion del enjambre y ademas para que la velocidad no excediera los
limites establecidos. Numerosos estudios concluyeron que como mecanismo de control de
exploracion/explotacién funciona correctamente, aunque no logré eliminar completamente la
necesidad del chequeo de la velocidad.

El factor w multiplica a la velocidad previa en la férmula basica de velocidad y, puede
permanecer fijo o ser linealmente decrementado en cada ciclo de vuelo. Luego, la nueva
velocidad es actualizada de la misma manera que en las otras variantes de PSO. Un factor de
inercia con valor de 1 introduce una preferencia para que las particulas continien moviéndose
en la misma direccion. De otro modo, se cambia la direccion.

De esta forma la ecuacién de velocidad (3.3.1) queda de la siguiente manera:
Vig 0 +1) =w-v;y () +C, -1 - (g (1) = X (1)) +C, - 1, - (Pyq (1) — X4 (1)) (3.3.3)

Las primeras versiones de PSO con factor de inercia utilizaban un valor constante
durante toda la busqueda. Estudios posteriores demostraron que para algunos problemas, el
decremento del factor de inercia w en cada iteracion permite combinar la exploracion de una
basqueda global con la explotacion de una busqueda local. El factor inercia w, es
multiplicado por la velocidad actual en la ecuacién de actualizacion de la velocidad y se va
reduciendo gradualmente a lo largo del tiempo (medido en iteraciones del algoritmo). De esta
forma, en cada iteracion el factor de inercia es calculado de la siguiente forma:

W — Wi
W=w, —— om0 jter (3.34)
iter. .

Donde w,_ es el peso inicial y w,, el peso final, iter, es el nimero maximo de

iteraciones y iter es la iteracion actual. w debe mantenerse entre 0.9 y 1.2. Valores altos
provocan una busqueda exhaustiva (mas diversificacion) y valores bajos una basqueda mas
localizada (més intensificacion).

Otra posibilidad es la reinicializacion aleatoria de w en cada iteracion utilizando, por
ejemplo, un nimero aleatorio generado con una distribucion Gaussiana:

w~ N(0.72;5)

con o lo suficientemente pequefio como para asegurar que w sea menor que 1.
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Recientemente Bin, Zhigang y Xingsheng en [9] propusieron IPSO (Improved Particle
Swarm Optimization), el cual plantea un peso de inercia dindmico que es decrementando de
acuerdo aumentan a las iteraciones. Si bien es bastante parecido al método nombrado en los
parrafos anteriores, este algoritmo calcula el peso de inercia de la siguiente forma:

W' =wsk " (3.3.5)
Dénde:

we [0,1]
1 [1.0001,1.005]
k = num iteracion

3.3.4.2 PSO con adaptacion Dinamica DAPSO

Esta variante propuesta en [10], plantea una modificacion de PSO con adaptacion
dinamica. Esta se sustenta en la base de que la velocidad de las particulas tiende a cero
rapidamente, lo que causa que las particulas queden atrapadas en Optimos locales. Este
fenomeno es llamado “similitud” del enjambre de particulas, el cual restringe el area de
busqueda de los individuos.

Para ampliar el area de basqueda puede recurrirse a dos opciones incrementar el nimero
de particulas o debilitar la capacidad de las particulas para seguir al valor de la mejor solucion
del enjambre gbest. Sin embargo, la primera opcién implica un mayor coste computacional y
la segunda implica una lenta convergencia.

Una de las premisas de esta modificacion, trata de que la velocidad de las particulas al
momento de converger no deben tender a cero. Es por ello que se introduce el factor de inercia
w, el cual varia en cada iteracion. Los autores plantean que un peso de inercia que decrece
linealmente puede no reflejar realmente el proceso actual de blsqueda. Por lo tanto, en
DAPSO w es afectado por el estado evolutivo del algoritmo y determinado por dos factores,
el factor de velocidad evolutivo y el grado de agregacion del enjambre.

El factor de velocidad evolutivo se define de la siguiente forma:

o | min(F (pbest, ™), F (pbest)) |
"~ [ max(F (pbest' ), F (pbest.))|

(3.3.6)

Donde F(pbest')es el fitness de pbest'. Bajo este supuesto se obtiene que 0<h<1. Este

parametro toma en cuenta la historia recorrida de cada particula. Cuando menor sea el valor de
h serd mas rapida la velocidad.

Por otra parte, el grado de agregacion se define de la siguiente forma:

Min(Fyey . F)
Max(Fye )

(3.3.7)

best ?
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Donde F, es el promedio del fitness de todas las particulas en la t-ésima iteracion. Cabe
destacar que F(gbest) no puede ser sustituido por F,., ya que F,. representa el valor

tbest
encontrado en la iteracion t-ésima, mientras que F(gbest) denota el valor optimo que todo el
enjambre ha encontrado hasta la iteracion t-ésima. De esta forma, el factor de inercia puede ser
escrito en funcion de los pardmetros h;s.

w = f(h,s)

El propdsito de la variacion de w es dar al algoritmo una mayor capacidad para buscar
rapidamente y salir de los éptimos locales. Ademas esta variante dice obtener mejores
soluciones que PSO estandar, ya que en el trayecto de busqueda de una particula si la
posibilidad de encontrar la solucion incrementa, el individuo no se precipita en la siguiente
posicion con aceleracion, sino que desacelera (disminuye el factor de inercia) para volar hacia
el valor 6ptimo, lo que conduce a aumentar la intensidad de busqueda en un area pequefia. De
lo contrario, se aumenta la velocidad y la intensidad de busqueda en un area grande.

Mientras tanto, con el fin de evitar el efecto de similitud del enjambre, la capacidad de
salir de dptimos locales debiese ser mejorada, es decir, cuando el gado de agregacion se hace
mas grande, el peso de inercia deberia incrementar proporcionalmente.

En consecuencia w se define de la siguiente forma:

wW=w, —a@-h')+ s (3.3.8)

i~ Vini

Donde w,, es el valor inicial de w Yy es inicializado en 1. Puesto que 0<h<1y 0<s<1,
se puede obtener 1-a<w<1+p. La eleccion de los valores de « y g tipicamente estan
dentro del rango [0,1].

3.3.4.3 PSO con Factor de Constriccion

Introducida por Clerc [11] en 1999, este factor consta de un conjunto de ecuaciones
lineales que, al menos teéricamente, derivan en la convergencia optima de las particulas. En
este modelo, la velocidad esta restringida por una constante x , para asegurar la convergencia
a un punto estable del espacio de solucion, sin la necesidad de controlar que la velocidad
exceda un valor maximo. La ecuacion (3.3.1) de la velocidad se reemplaza por la siguiente:

Vig (£42) = X[ Vig (1) 4G, 1y (P (1) = X (1)) €, -1, (g (6) = X (1)) | (3.3.9)

El factor de constriccion x se define de la siguiente forma:

(3.3.10)

X — 2K
[2-¢-5-(5-9)|
Donde
¢:@+%
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K e[0;1]

El pardmetro k controla la exploracion y explotacion del enjambre. Para valores de k
cercanos a 0, se obtiene una rapida convergencia con explotacion local. Para valores de
cercanos a 1, la convergencia se produce mas lentamente y se experimenta un grado mayor de
exploracion. Aunque el valor de k es constante, algunas variaciones comienzan con valores
altos y, a medida que transcurren los ciclos, se va decrementando a fin de aumentar la
explotacion. Aunque este factor es bastante similar al de inercia, el de constriccion presenta
algunas ventajas:

e No es necesario controlar que la velocidad se mantenga inferior a un valor maximo.

e EIl modelo de constriccion garantiza la convergencia con los pardmetros antes
indicados.

e Los cambios de direccion son regulados por las constantes ¢ y ¢, del factor de

constriccion.

3.3.4.4 PSO Completamente Informado

Esta variante de PSO fue propuesta por Mendes [12] en 2004, en donde cada individuo
recibe informacion completa de todos sus vecinos topoldgicos. Esta basada en el modelo del
factor de constriccion, argumentando que el valor de ¢ no deberia ser dividido en s6lo dos
valores, sino que se deberian tomar en cuenta todos los individuos del vecindario y, que el
valor ¢ sea proporcional a éstos. Para una particula dada, ¢ debe ser descompuesto en:

¢k:£VkeN

IN|

Donde N es el vecindario de la particula. Por lo tanto, la ecuacion de la velocidad queda
de la siguiente forma:

keN

Vig (t+1) = X+| vy (1) + Z¢k W (K) - 1 (pig (1) = X (t))} (3.3.11)

W es una funcion de peso establecida previamente.

3.3.4.5 PSO Jeréarquico

Presentado por Janson et al. [80], consiste de un algoritmo que dinamicamente adapta la
topologia de la poblacion. Los individuos se encuentran organizados en una estructura de
arbol, donde aquellos con mejor valor de fitness se encuentran en los nodos superiores. La
jerarquia esta definida por altura h, el grado de ramificaciéon d o nimero maximo de hijos de
nodos interiores y el total de nimero de nodos m del &rbol.
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Figura 3.8 Ejemplo jerarquia definida mediante un arbol regular con h=3, d=4, m=21

En cada iteracién las particulas hijas actualizan las velocidades considerando su mejor
posicion y el mejor valor obtenido por su padre. Luego, el desempefio de los hijos se compara
con el de los padres, y en caso de que el primero sea mejor que el de sus progenitores, se
intercambian las posiciones de los individuos en la jerarquia del arbol. El grado de
ramificacion que se utilice para el arbol influye en el balance de la exploracion y explotacion
del algoritmo.

3.3.4.6 Modelo Puramente Cognitivo

Esta variante provee una tendencia a que las particulas regresen a las mejores posiciones
alcanzadas en su pasado, ya que excluye la componente social de la formula de actualizacion
de velocidad de PSO convencional. De esta forma, la ecuacion queda de la siguiente manera:

Vig (t+1) =V () +¢, -1 - (P (1) = X (1)) (3.3.12)

El factor de inercia puede ser incluido en la ecuacion si se considera necesario. En varios
estudios se ha comprobado que este modelo es levemente mas vulnerable a las fallas,
comparado con el modelo completo (el que incluye la componente social). Esta variante tiende
a explotar areas locales donde las particulas fueron inicializadas. EI nimero de iteraciones que
requiere es mayor que el modelo completo vy, falla cuando los coeficientes de aceleracién y
velocidad son valores pequerios

3.3.4.7 Modelo Puramente Social
Al contrario del modelo Puramente Cognitivo, esta variante excluye la parte de la
componente cognitivo. De esta forma, la ecuacion queda de la siguiente manera:
Vig (£ +1) = Vg (1) +C, - 1, - (Pgq (1) — %4 (1) (3.3.13)

El valor p,, puede ser reemplazado por P, si se utilizan vecindarios. Las particulas

siguen la atraccion producida por el mejor del enjambre o el mejor del vecindario. No
considera de manera directa la posibilidad de retornar a un lugar visitado previamente. Se ha
demostrado que este modelo es mas rapido y efectivo que el modelo cognitivo y, en algunos
casos, que el modelo completo.
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3.3.4.8 PSO con Actualizaciones Sincronas y Asincronas

La diferencia entre una actualizacion asincrona con una asincrona, radica en el instante
en el cual se realiza la actualizacion de la memoria de cada particula y el conocimiento social
del grupo.

En el modelo sincrono, todas las particulas se mueven en paralelo. El Fitness de las
particulas se evalla en cada iteracion, se actualiza su memoria p,, y el conocimiento social

p, - Por otro lado, en el PSO asincrono al momento de desplazarse, cada particula aprovecha

la informacién actualizada por sus inmediatos predecesores, es decir, en cada iteracion k , la i-
ésima particula se desplaza hacia un nuevo punto, utilizando la informacion de los vectores p,,

Y p,, actualizados por las i-1 particulas previas. Seguidamente, la particula evalda la calidad
del nuevo punto y actualiza, si procede, las variables p, y p,, .

Esta informacion se transmite a las restantes particulas. Al actualizar la informacion
particula a particula, el modelo asincrono acelera la optimizacion, aunque la naturaleza del
modelo sincrono lo hace susceptible de ser ejecutado en paralelo, sobre maultiples
procesadores.

3.3.4.9 De acuerdo al tipo de vecindario

Una de las principales caracteristicas que posee PSO es la interaccién social que se
observa entre los individuos del enjambre. Por ende, es importante el estudio de las posibles
estructuras sociales que pueden incluirse en PSO. Todos los individuos pertenecientes a la
misma estructura social o topologia de vecindad comparten informacién, aprenden y siguen a
los mejores dentro de su propia estructura.

Diversos estudios han mostrado que la comunicacién entre los individuos de un grupo o
poblacion asi como su desempefio, estan fuertemente ligados a la topologia o estructura social
que posee el grupo. Ademas, dichas interacciones se observan particularmente entre los
vecinos inmediatos adyacentes, y son estas interacciones las que provocan que el algoritmo
funcione, ya que cada particula por si misma no podria evolucionar demasiado. Dicho de otro
modo, dependiendo de la topologia que adquiera la poblacion, la transmisién de la
informacién entre individuos puede acelerarse o ralentizarse, lo cual esta relacionado con la
velocidad de convergencia y con la capacidad del algoritmo para escapar de soluciones
locales.

Una de las estructuras mas simple que se plantea es aquella donde todos los individuos
son influenciados exactamente de la misma forma, por la mejor solucion encontrada por algun
miembro de la poblacion. Este tipo de modelo recibe el nombre de gbest o mejor global, y
corresponde a una estructura donde todos los individuos estan conectados entre si.

Otra de las principales topologias corresponde a Ibest o mejor local. En esta cada
individuo es afectado por el mejor desempefio de sus k vecinos inmediatos en la poblacion
topoldgica (comunmente llamada vecindario).

Como se nombré anteriormente la eleccion de la topologia es uno de los principales
inconvenientes que presenta la implementacion de PSO, debido a la importancia y fuerte
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influencia que esta ejerce en el desempefio del algoritmo. La topologia mejor global tiende a
converger prematuramente, debido a la pérdida de la diversidad. Por otra parte, la topologia
mejor local es mas lenta de converger, pero conserva la diversidad. Los resultados obtenidos
con algoritmos que incluyen vecindarios suelen ser, generalmente, mejores cuando son
comparados con los obtenidos con topologias de mejor global.

Existen diversas estructuras de mejor local o Ibest definidas en [13], estas son:

e Circular o Anular: cada individuo esta conectado con sus k vecinos inmediatos,
intentando imitar al mejor de ellos. En la Figura 3.9(a) se observa un ejemplo con k =
2. Aqui cada vecindario se encuentra solapado para facilitar el intercambio de
informacion y, de esta manera, converger a una Unica solucion al final del proceso de
busqueda. La informacion entre vecindarios fluye lentamente, lo cual provoca que la
convergencia sea mas lenta pero al mismo tiempo mas segura. En funciones
multimodales (aquellas que poseen varios Optimos) este tipo de estructura suele
obtener un buen desempefio con respecto a otras estructuras. Muchas variantes de este
tipo de estructura pueden ser creadas, en donde la conexion de las particulas puede ser
elegida aleatoriamente o siguiendo algun criterio, dependiendo del problema. La
Figura 3.9(b) muestra un ejemplo.

e Rueda: un unico individuo (el central) esta conectado a todos los demas, y todos estos
estan conectados solamente al individuo central, como se muestra en Figura 3.9(c). En
esta estructura una sola particula sirve de punto focal, y toda la informacion entre los
individuos es canalizada por ese punto. La particula central compara el desempefio de
todas las particulas en el vecindario para ajustar las posiciones a la mejor. Tan pronto
como la mejor posicion sea detectada, la informacién es enviada a todas las particulas
para que efectlen el cambio. La estructura de rueda propaga las buenas soluciones en
forma demasiado lenta lo cual puede no ser del todo bueno, porque el proceso de
busqueda se tornaria demasiado lento. Algunas variantes pueden ser introducidas,
como desconectar algunas particulas de la particula central y conectarlas a otras
particulas en el vecindario (Figura 3.9(d)).

e Arcos Aleatorios: para n particulas, n conexiones simétricas son asignadas entre pares
de individuos. Como su nombre lo indica, las conexiones son asignadas de forma
aleatoria entre las n particulas. La Figura 3.10(a) muestra esta estructura para un
tamafio de poblacién de 12 individuos.

e Pirdmide: la idea de esta topologia es la creacion de una estructura tridimensional que
comunique a las particulas. Se asemeja a un modelo de alambre tridimensional, como
se observa en la Figura 3.10(b).

e Toroidal: esta topologia puede utilizarse como estructura de vecindario. Es una
superficie cerrada con base en la topologia de malla (Figura 3.10(c)) pero a diferencia
de esta “ultima donde cada particula posee dos vecinos, en la toroidal posee 4 vecinos
directos (Figura 3.10(d)).
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a) b)
c) d)

Figura 3.9 (a) Circular con k=2. (b) Circular con conexiones variantes y 2 subvecindarios. (c) Rueda. (d)
Ruedas con conexiones variantes

b
i

c)

Figura 3.10 (a) Arcos aleatorios. (b) Piramidal. (c) Malla. (d) Toroidal
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Cada una de estas topologias, puede variar algunas de sus conexiones, para constituir
subvecindarios. Lo importante es lograr una topologia que mejore el desempefio del algoritmo.
Actualmente, no existe una topologia que sea buena para todo tipo de problema.
Generalmente, las estructuras completamente conectadas son mejores para problemas
unimodales (un unico optimo), mientras que las menos conectadas funcionan mejor para
problemas multimodales, dependiendo del grado de interconexidn entre las particulas.

El objetivo de utilizar estructuras de vecindarios es evitar la convergencia prematura del
algoritmo hacia optimos locales. Esto es posible porque en una topologia de vecindario, cada
individuo es influenciado por el mejor valor encontrado por grupos mas pequefios de
particulas, y no por el mejor valor hallado por algin individuo de la poblacion entera. Con una
estructura de vecindario, el algoritmo tiende a explorar mejor el espacio de busqueda y, de esta
manera, efectla una convergencia mas lenta posibilitando aumentar la calidad de las
soluciones encontradas.
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4 Estado del Arte Accidentes de Transito

Desde hace mas de una década se han estudiado y analizado accidentes de transito a
través de herramientas de mineria de datos en todo el mundo, algunos de ellos se detallan a
continuacion.

Se han analizado accidentes, como en 1997 por Dia y Rose [14]. Utilizaron datos del
mundo real para comparar la técnica red neuronal MLP, con un modelo de deteccion de
accidentes en la autopista de Melbourne. Los resultados mostraron que el modelo de la red
neuronal era mas fiable, ya que podia detectar mas rapido los accidentes sobre el modelo que
estaba en operacion en las autopistas de Melbourne. En 1999 Yang y otros [15], utilizaron
redes neuronales para detectar patrones seguros de conduccion que tuviesen menos
probabilidad de causar la muerte y lesiones cuando se produce un accidente de tréfico.
Concluyeron que mediante el control de una sola variable (velocidad de conduccion o
condiciones de luz), podrian reducir las muertes y lesiones hasta en un 40%.

Por su parte, Mussone, Ferrari y Oneta en 1999 [16], utilizaron redes neuronales para
analizar accidente ocurridos en intersecciones en Milan, Italia. Eligieron las técnicas de feed-
forward (MLP) con Back Propagation (BP). El modelo tenia 10 nodos de entrada para ocho
variables (dia o noche, flujos de trafico en las intersecciones, nimero de puntos virtuales
conflictivos, numero de puntos reales conflictivos, tipo de interseccion, tipo de accidente,
estado de superficie de las carreteras y condiciones climaticas). EI nodo de salida fue el indice
de accidentes, que se calculdé como el cociente entre el nimero de accidentes en una
interseccion dada y el nimero de accidentes en la interseccion mas peligrosa. Los resultados
mostraron que el mayor indice de accidentes de atropellos en peatones era en intersecciones no
sefializadas y en la noche. En el mismo afio Evanco [17], realizd un andlisis estadistico
multivariado, para determinar la relacion entre las muertes y los tiempos de notificacion de
accidentes. EIl analisis demostr6 que el tiempo de notificacion de accidentes era un factor
importante en el numero de victimas mortales en carreteras rurales.

En el afio 2002 Bedard y otros [18], aplicaron una regresién logistica para determinar la
independencia entre la contribucion del conductor, choque y caracteristicas de los vehiculos.
Los autores encontraron que la prevencion de fatalidades radicaba en el mayor uso del
cinturén de seguridad, en la reduccion velocidad y la reduccion de impactos del lado del
conductor. En el mismo afio, Ossiander y Cummings [19], usaron modelos de regresion de
Poisson para analizar la asociacion entre el indice de accidentes mortales (accidentes mortales
por cada milla recorrida del vehiculo) y el aumento en el limite de velocidad. Concluyeron que
al aumentar el limite de velocidad, este se asociaba con un mayor indice de accidentes
mortales, por ende aumentaban las muertes en las carreteras del estado de Washington.

Por otra parte, Abdelwahab y otros en 2003 [20], estudiaron los accidentes de transito en
Florida. El analisis se centrd en los accidentes de vehiculos producidos en intersecciones con
seméaforos. Se comparé el desempefio de las técnicas de Perceptron Multicapa (MLP) con
Fuzzy ARTMAP, concluyendo que la precision de clasificacion de MLP era superior .En el
mismo afio, Sohn y Lee [21], aplicaron clustering para mejorar la precision de clasificadores
individuales para dos categorias de gravedad (lesiones corporales y dafios a la propiedad). Para
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ello utilizaron redes neuronales y arboles de decision. Concluyeron que los algoritmos de
clustering trabajan mejor para clasificar accidentes de transito.

En el mismo afio 2003 Chong, Abraham y Paprzycki [22], utilizaron redes neuronales,
arboles de decision y un modelo hibrido, para construir modelos que pudiesen predecir la
gravedad de las lesiones. Ademas incluyeron una breve aplicacién con Maquinas de Soporte
Vectorial. Concluyeron que para los casos en que las personas resultan ilesas o posiblemente
lesionadas, se comportaba mejor el modelo hibrido que las redes neuronales, y para el caso no
lesionado y posiblemente lesionado se pudo modelar mejor haciendo uso de arboles de
decision. La técnica de SVM no obtuvo muy buenos resultados, no obstante, en la Tabla 4.1 se
aprecia el porcentaje de exactitud del estado lesionado e ileso, utilizando el tipo de kernel
funcién de base radial. Cabe destacar que los parametros de entrada o*, C, fueron ajustados a
juicio del investigador, sin utilizar alguna técnica que optimizara la estimacion de estos.
Ademas, se puede apreciar que el mayor porcentaje de exactitud obtenido fue de un 60,3%.

Tabla 4.1 Exactitud SVM usando kernel funcion de base radial

Parametros Exactitud
o’ =0.0001 ; C =42.8758 59,95%
o® =0.001 ; C =4.6594 59,97%
c°=05; C =05 59,38%
c°=12;C =05 56,64%
0?=15; C =2 54,67%
c°=2;C =10 54,82%
o’ =0.00001 ; C =100 60,11%
o’ =0.0001 ; C =100 59,95%
o’ =0.001 ; C =100 60,3%

Por otra parte, miembros de la Escuela de Ingenieria en Transportes de la PUCV han
trabajado en el analisis de accidentes de transito de las principales regiones de Chile mediante
técnicas estadisticas y algunas técnicas de mineria de datos. Por ejemplo en el 2006 Montt y
otros [23], analizaron los siniestros mediante estadisticas descriptivas y arboles de decision,
sin embargo, no se utiliz6 una metodologia que ameritase un trabajo con gran cantidad de
datos. Mas tarde, Montt, Zufiiga y Chacdn en el 2009 [24], trabajaron con tecnicas de mineria
de datos basadas principalmente en estructuras de reyes bayesianas. Procedieron a aplicar
algoritmos de aprendizaje paramétrico y propagacion de evidencia. Obtuvieron que la
probabilidad de salir afectado en un accidente de transito era de un 65%, y que el tipo de
atropello era el accidente con mayor probabilidad de ser afectado con un 99,52%. Ademas,
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concluyeron que la mayor probabilidad de salir ileso era la colisién y que en zonas rurales
existia mayor probabilidad de salir afectado con un 79%, y el 21% restante correspondia a la
probabilidad de salir afectado en una zona urbana. Finalmente, el porcentaje de exactitud del
modelo general que consistia en el estado (lesionado o ileso) en el cual resultan las personas
involucradas de transito, fue de un 78%. En la Tabla 4.2 se muestra la sensibilidad y
especificidad de este modelo.

Tabla 4.2 Sensibilidad y especificidad etapa de validacién

Sensibilidad  Especificidad

Red General 71% 87%

En el mismo afio Montt, Musso y Chacén [25], utilizaron métodos de agrupamiento e
indices de Calinski y Harabasz para encontrar agrupaciones que representaran mejor la
informacidn. Lograron caracterizar los distintos tipos de accidentes, como choques con objeto,
volcadura, caidas y los atropellos, encontrando caracteristicas particulares en cada uno de los
tipos de accidentes.

El altimo informe de seguridad vial realizado por la organizacion mundial de la salud en
el 2009 [1], sostuvo como conclusion que la tasa mas alta de letalidad por cien mil habitantes
correspondian a paises de ingresos bajos y medios. Sin embargo, este estudio no utilizo
herramientas de mineria de datos sino que solo técnicas y herramientas estadisticas.

A través de una recoleccion de la literatura de anéalisis de accidentes de transito en el
mundo y en Chile, especificamente en estudios realizados por la escuela de Ingenieria de
Transportes de la PUCV, se puede inferir que la mineria de datos ha aportado bastante ayuda y
conocimiento al analisis en los accidentes de transito. Redes Neuronales, Arboles de Decision,
Redes Bayesianas y Clustering son técnicas predominantes en este contexto, sin embargo, las
técnicas de clasificacion de SVM y LS-SVM no han sido muy utilizadas por el hecho de que
es una técnica mas nueva y compleja. No obstante, tras la buena utilidad que ha prestado la
mineria de datos en accidentes de transito se deduce que es posible utilizar la técnica de
clasificacion LS-SVM.
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5 Descripcion de los datos en estudio

En el presente capitulo se detalla la estructura de los datos de accidentes de transito, asi
como también las fuentes de donde se extrajeron para el desarrollo de este trabajo de
investigacion.

5.1 Obtencion

Los accidentes de transito en Chile son registrados por Carabineros. Ellos registran
manualmente en una planilla llamada SIEC2 (ver anexo A: Planilla SIEC 2) cada accidente
ocurrido, siguiendo un instructivo preestablecido. Posteriormente los datos son ingresados a
una base de datos central de la CONASET.

Los datos fueron suministrados por la Escuela de Ingenieria en Transportes de la PUCV,
cuya escuela es la que tiene el nexo directo con la CONASET. Los datos recolectados venian
en planillas Excel y separados en distintos archivos, cada uno por afio los que varian entre
2003 y 2009. Cada archivo estaba separado en 3 pestafias con informacion respecto a las tres
entidades definidas por la CONASET, estas son:

1. Accidente. Informacion de las distintas caracteristicas o atributos de un accidente en
particular, estas son: identificador del accidente, fecha, hora de accidente, comuna,
causas, tipo de accidente, estado atmosférico, condicion calzada, tipo de calzada,
estado calzada, urbano/rural, y la informacion que indica la cantidad de ilesos, leves,
graves, menos graves y muertos.

2. Persona. Informacion de las caracteristicas o atributos de las personas involucradas en
los accidentes, estas son: el identificador del accidente, sexo, calidad, edad, y
resultado.

3. Vehiculo. Informacién de las caracteristicas o atributos de los vehiculos involucrados
en los accidentes, estos son el identificador del accidente, servicio, y el tipo de
vehiculo.

5.2 Estructura de los datos

Los datos originarios de la base de datos de la CONASET como se nombrd
anteriormente cuentan con tres entidades, estas son: Accidente, Persona y Vehiculo. (Figura
5.1)
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Persona

N

Accidente

7~

Vehiculo

Figura 5.1 Entidades base de datos CONASET

Mediante la interaccion de estas tres entidades, se aprecia que en cada accidente hay por
lo menos una o muchas personas y uno o muchos vehiculos involucrados. Ademés cada
entidad es definida por atributos o caracteristicas propias. Estas se detallan a continuacion:

1. Accidentes. Entidad correspondiente a los accidentes ocurridos en una determinada
fecha y lugar geografico. Posee una serie de atributos, estos son:

Idaccidente: identificador Unico y correlativo por cada accidente ocurrido en

todo Chile.

Fecha: fecha del suceso.

Hora: hora del suceso.

Region: region del suceso.

Comuna: comuna de la region en donde ocurrié el accidente.

Tipo de accidente: existen diez tipos accidentes, estos son:

O

O O O O O

Atropello

Caida

Colision: dentro de estas se presentan las colisiones frontal, lateral, por
alcance y perpendicular.

Impacto con animal

Chogue con objeto: dentro de estos se presentan los choques con objeto
frontal, lateral y posterior.

Choque con vehiculo detenido: dentro de estos se presentan los choque
con vehiculo detenido frente/frente, frente/lado, frente/posterior,
lado/frente, lado/lado, lado/posterior, posterior/frente, posterior/lado y
posterior/posterior.

Volcadura

Incendio

Descarrilamiento

Otro tipo

o Causa: corresponde al origen del accidente, existiendo dieciocho tipos, estas

son:
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Fallas mecanicas: dentro de estas se encuentran las fallas del tipo
frenos, direccion, eléctrica, suspension, neumaticos, motor y carroceria.
Adelantamiento: dentro de estas se encuentran los adelantamientos sin
el espacio o tiempo suficiente, sin efectuar la sefial respectiva, por la
berma, sobrepasando linea continua, en cruce, curva, cuesta, puente,
conducciodn, bajo la influencia del alcohol, bajo la influencia de drogas
0 estupefacientes, contra el sentido del transito, en estado de ebriedad,
fisicas deficientes (cansancio, suefio), por izquierda eje calzada, no
atento condiciones del transito momento, sin mantener distancia
razonable ni prudente y cambiar sorpresivamente pista de circulacion.
No respetar derecho a paso: dentro de estos se encuentran los derechos
al peaton y vehiculo.

Pasajero: dentro de estos se presentan las situaciones como si sube o
desciende de vehiculo movimiento, viaja en pisadera de vehiculo,
imprudencia y ebriedad.

Peaton: dentro de estos se presentan las situaciones: permanece sobre la
calzada, cruza calzada forma sorpresiva o descuidada, imprudencia,
ebriedad, cruza calzada fuera paso peatones, y cruza camino o carretera
sin precaucion.

Sefalizacion: dentro de ellas estdn: mal instalada o mantenida forma
defectuosa, desobedecer luz roja de semaforo, desobedecer indicacion
carabinero servicio, desobedecer sefial ceda el paso, desobedecer sefial
pare, desobedecer otra, semaforo mal estado o deficiente y desobedecer
luz intermitente seméaforo.

Velocidad: dentro de ellas se encuentran: mayor que maxima permitida,
no razonable ni prudente, no reducir cruce de calles, cumbre, curva,
etc., exceso en zona restringida, menor que minima establecida,

Carga: dentro de ellas se encuentran: mayor que la autorizada vehiculo,
obstruye visual conductor, escurre a la calzada, sobresale estructura
vehiculo.

Virajes indebidos.

Animales sueltos en via publica.

Vehiculos en retroceso, conducir

Vehiculos en panne sin sefializacion o deficiente

Pérdida control vehiculo

Suicidio

Causas no determinadas

Otras causas

Fuga por hecho delictual

o Ubicacion relativa: Existen diecisiete ubicaciones, estos son:

Cruce con semaforo funcionando, cruce sin sefializacién, enlace a
desnivel, plaza de peaje, acera 0 berma, enlace a nivel, tramo de via
curva vertical, tunel, cruce con sefial “pare”, cruce regulado por
carabinero, tramo de via recta, acceso no habilitado, tramo de via curva
horizontal, rotonda, otros no considerados, cruce con sefial "ceda el
paso", cruce con semaforo apagado y puente.

o [Estado Atmosférico: Existen seis estados atmosféricos, estos son:
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= Despejado, nublado, lluvia, llovizna, neblina, nieve.
o Tipo calzada: Existen seis tipos de calzada, estos son:

= Concreto, asfalto, adoquin, mixto, ripio y tierra.
o Estado Calzada: estas son:

= Bueno, regular, malo.

o Condicidn Calzada: estos son nueve:
= Seco, himedo, mojado, con barro, con nieve, con aceite, escarcha,

gravilla y otros.

Muertos: cantidad de muertos involucrados en el accidente.

Graves: cantidad de graves involucrados en el accidente.

Menos Graves: cantidad de menos graves involucrados en el accidente.

Leves: cantidad de leves involucrados en el accidente.

o llesos: cantidad de ilesos involucrados en el accidente.

2. Personas: Entidad asociada a las personas involucradas en un accidente en particular.
Un accidente por lo menos posee una persona involucrada, ya sea conductor, pasajero
0 peaton. Los atributos relacionados a esta entidad son:

o Calidad: se subdividen en:
= Peatdn, conductor, pasajero.
o Sexo
o Resultado: corresponden a cinco estados en los que pueden quedar las
personas:
= Muerto, grave, menos grave, leve, ileso.

3. Vehiculos: Entidad asociada a los vehiculos involucrados en un accidente en
particular. Un accidente por lo menos presenta uno o méas vehiculos. Los atributos y
caracteristicas asociadas a esta entidad son:

o Tipo vehiculo: dentro de los tipos se encuentran treinta tipos de vehiculos, estos
son:
= Bus/ taxi bus, minibus, trolebus, automdvil, camioneta, jeep, furgon,
ambulancia, camion simple, camiéon simple con remolque, tracto-
camién, tracto-camién con remolque, carro bomba, carro transporte de
valores, remolque/semi remolque, motocicleta, motoneta/bicimoto,
moto arenera, bicicleta, traccién animal, carro traccion humana, tractor,
maquinaria agricola, maquinaria movimiento tierras, maquinaria
industrial, patin/patineta, patin motorizado, ferrocarril, dado a la fuga,
otros no clasificados.
o Servicio: dentro de los tipos de servicios encontramos 17 tipos de servicio,
estos son:
= Carabineros, fiscal, particular, transporte escolar, taxi basico, taxi
colectivo urbano, taxi colectivo rural, bomberos, salud, locomocion
colectivo urbano, locomocién colectivo rural, servicio interurbano,
servicio internacional, carga normal, carga peligrosa, dado a la fuga,
otros sin especificar.

o O O O
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6 Modelo LS-SVM - PSO

En esta seccion se presenta el modelo base para la construccion del clasificador. Para
ello, se utiliza la maquina clasificadora (LS-SVM) a la que se agrega la metaheuristica PSO
para la seleccion y estimacion de los pardmetros de esta. Ademas, se presentan las métricas
mas utilizadas para evaluar el rendimiento de un clasificador binario, la cuales corresponden a
la exactitud, sensibilidad, especificidad y la curva ROC.

6.1 Descripcion del Modelo General

El modelo representado en la Figura 6.1, representa el modelo base para la estimacion de
los parametros de LS-SVM mediante el uso de PSO. Especificamente abarca los siguientes
puntos:

1. Estimar los parametros de LS-SVM mediante la metaheuristica PSO (Compatible con
cualquier variante de PSO), para lograr un mayor grado de generalizacion del modelo,
es decir, que al momento de clasificar un nuevo elemento sea capaz de diferenciar
correctamente a que clase corresponde.

2. Construir un clasificador para el estado en el cual resultan las personas involucradas en
accidentes de trénsito. Especificamente clasificar si una persona termina en estado
Lesionado o lleso, dada las caracteristicas que definen el suceso.
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Los pasos que conlleva este modelo se describen a continuacion.

Figura 6.1 Modelo General de la solucion

-
|

/

Normalizar Datos. En primera instancia los datos son normalizados en un rango

especifico y son divididos para cada etapa: entrenamiento y validacion.

Inicializar Enjambre. Corresponde a inicializar las posiciones y velocidades de las
particulas, por ende se debe saber a priori como representar o codificar los parametros en la
metaheuristica PSO. Esta codificacion debe incluir el pardmetro de penalizacion de errores y
los parametros del kernel a utilizar, ya que se pretende buscar la combinacion de parametros

que proporcione un mejor rendimiento al clasificador.

De esta forma, la codificacion de los pardametros para ser representados algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas depende del tipo de kernel escogido para el
entrenamiento. Por ende los parametros o particulas se representan de la siguiente forma:
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Tabla 6.1 Codificacion Particula

Tipo de Kernel Codificacion Vector Particulas
Kernel RBF Vector: [C : 02]
Kernel Polinomial Vector: [C , d,T]
Kernel Perceptron de dos capas Vector: [C , S, 9]

Actualizar Particulas. En este paso se actualizan las posiciones y velocidades de las

particulas dependiendo del tipo de PSO a utilizar. Luego se seleccionan los parametros que
seran ingresados a la etapa de entrenamiento de la méquina. Dependiendo de la t-ésima
iteracion, se escogen las particulas correspondientes y se entregan a LS-SVM para entrenar y
calcular el fitness.

Entrenar LS-SVM y Evaluar Rendimiento. Se entrena LS-SVM con los pardmetros

seleccionados anteriormente y se retorna el valor fitness de cada particula en la t-ésima
iteracion. Luego se realizan las respectivas comparaciones en base a la funcién de desempefio,
la cual debe minimizar el costo de entrenamiento de los datos. El fitness o funcion de
desempefio puede calcularse de distintas formas, aqui se presentan las siguientes:

Ratio de elementos mal clasificados. Corresponde a 1-exactitud, es decir, al
porcentaje de datos mal clasificados durante el entrenamiento. Operacionalmente,
consiste en comparar las etiquetas originales de los datos de entrenamiento, con las
etiquetas predichas por el modelo, y asi comprobar el total de elementos mal
clasificados. Para ello, se puede utilizar la funcion del error cuadratico medio.

Costo Validacién Cruzada. Corresponde al costo de entrenamiento de la validacion
cruzada. Bésicamente consiste en dividir los datos de entrenamiento aleatoriamente en
L -partes. En la i—ésima (i =1...,1) iteracion, la i—ésima parte de los datos es usada para

testear o validar (datos de testing) y las 1-1 partes son asignadas para datos de
entrenamiento, midiendo el costo de elementos mal clasificados. De la misma forma,
se itera hasta la ultima parte del conjunto de datos, rescatando el costo en cada
iteracion. Finalmente se realiza un promedio de los costos de las distintas iteraciones y
se retorna.

Una representacion de dicha validacion se hace a continuacion:
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Figura 6.2 Esquema para validacion cruzada para 4 subconjuntos

E = Datos de Entrenamiento
V = Datos de Validacion

C, = Costo de elementos mal clasificados del subconjunto i

La suma de todos los costos C; divididos por el total de subconjuntos, da lugar al costo
promedio utilizado como fitness en el modelo.

Criterio de término. Si no se ha alcanzado el nimero total de iteraciones o no se ha
alcanzado algun valor 6ptimo definido a priori, se actualizaran las posiciones y velocidades de
cada particula y se entrenard nuevamente. Por el contrario si se ha llegado a algin valor
optimo el cual se haya definido a priori, 0 se haya alcanzado el nimero total de iteraciones el
ciclo de busqueda de los parametros finaliza.

Obtencion de los parametros 6ptimos y re entrenamiento. Una vez encontrado los
parametros optimos, el modelo es reentrenado con dichos parametros.

Validar Modelo. Finalmente el modelo es validado con la data de testing. Para ello, se
utilizan diversas métricas, entre ellas exactitud, sensibilidad y especificidad.

Cabe destacar que la utilizacion de PSO y sus variantes para estimar los parametros
optimos del modelo se basa en mezclar sus cualidades de exploracion y explotacion, de
manera que se pueda abarcar todo el espacio de busqueda y encontradas las mejores regiones
donde poder encontrar un éptimo local que se acerque lo mas posible a una solucion 6ptima de
la red.
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6.2 Meétricas de rendimiento para evaluar el clasificador

Para construir un modelo de clasificacion se debe pasar por dos etapas: entrenamiento y
prueba. Cada una de estas etapas debe ser medida para conocer el grado de exactitud de la
clasificacion. Si la etapa de entrenamiento logra un alto porcentaje de elementos clasificados,
se dice que el modelo obtuvo un buen aprendizaje, de lo contrario se dice que se esta en
presencia de sobreajuste o overffiting, es decir cuando un modelo se entrena demasiado (se
sobreentrena) o se entrena con datos extrafios, por lo que el algoritmo de aprendizaje puede
quedar ajustado a unas caracteristicas muy especificas de los datos de entrenamiento que no
tienen relacion causal con la funcion objetivo. Por otra parte, si la etapa de prueba obtiene un
alto porcentaje de elementos bien clasificados, se dice que el modelo de clasificacion
generaliza bien, de lo contrario se dice que el modelo no logra clasifica bien los nuevos
elementos. Sin duda, lo que se pretende buscar es que el modelo de clasificacion tenga un
buen aprendizaje para que de esta forma generalice de la mejor manera y el rendimiento sea el
Optimo.

En base a lo anterior, se debe medir cada etapa para comprobar la exactitud de cada una
de ellas. Para ello, existen muchos métodos estadisticos para evaluar y comprobar el
rendimiento de un clasificador.

En particular, para este trabajo de investigacion se consideran las métricas de exactitud,
sensibilidad, especificidad y area de la curva ROC. Dichos métricas son creadas en base a los
siguientes errores de prueba:

e Verdaderos Positivos (VP): nimero de éxitos. En este contexto corresponden al
namero de personas detectadas lesionadas correctamente.

e Verdaderos Negativos (VN): numero de rechazos correctos. En este contexto
corresponde a las personas detectadas ilesas correctamente.

e Falsos Positivos (FP): numero de falsas alarmas. En este contexto corresponden al
namero de personas detectadas lesionadas, siendo que en realidad resultaron ilesas.

e Falsos Negativos (FN): En este contexto corresponde al nimero de personas detectadas
ilesas, siendo que en realidad resultaron lesionadas.

Los VP, VN, FP y FN son resumidos en la siguiente matriz de confusion o tabla de
contingencia:

Tabla 6.2 Matriz de Confusion

Resultado Real

Lesionadas lleso
Lesionadas VP FP
Resultado Obtenido
lleso FN VN
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A partir de los Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos

(FP) y Falsos Negativos (FN) se construyen los siguientes ratios de error, los cuales
corresponden a las métricas bases para este trabajo:

Exactitud: corresponde al total de personas bien clasificadas, ya sea con lesién o sin
lesion, dentro del total de personas de personas clasificadas. Es representada de la
siguiente forma:

Exactitud = ( VP+VN j

(6.2.1)
VP +VN +FN + FP

Sensibilidad: corresponde a la probabilidad de que una persona realmente lesionada
sea detectada como tal por la prueba. Es representada por la siguiente ecuacion:

Sensibilidad :( VP j (6.2.2)
VP +FN

Especificidad: corresponde a la probabilidad de que una persona ilesa sea detectada
como tal por la prueba. Es representada por la siguiente ecuacion:

Especificidad = (&j (6.2.3)
VN + FP

Valor Predictivo Positivo: corresponde a la probabilidad de padecer la lesion si se
obtiene un resultado positivo en el test. Por ejemplo si se tiene un VPP de 80%,
significa que el 80% de las personas que se detecten como lesionadas van a estar
realmente lesionadas. Es representada por la siguiente ecuacion:

vpp = VP (6.2.4)
VP + FP

Valor Predictivo Negativo: corresponde a la probabilidad de que una persona con un
resultado negativo en la prueba esté realmente ileso. Por ejemplo si se tiene un VPN de
90%, significa que el 90% de las personas que se detecten como ilesos van a estar
realmente ilesos. Es representada por la siguiente ecuacion:

VPN:{ VN J (6.2.5)

VN +FN

La exactitud, sensibilidad y especificidad son condiciones necesarias para medir grado

de validez del modelo, es decir, el grado en que un test mide lo que se supone que debe medir.
Por otra parte, el valor predictivo positivo y el valor predictivo negativo estan relacionados
con la seguridad del modelo, es decir, con qué seguridad el clasificador predecira la presencia
0 ausencia de la lesion. Ademas, se debe medir el grado de reproductividad del modelo, la
cual corresponde a la capacidad del clasificador para ofrecer los mismos resultados cuando se
repite su aplicacion en circunstancias similares, es decir, validando el modelo con distintos
tamafios de muestras.
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Otra de las métricas mas usadas en clasificacion binaria corresponde a la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) . EI ROC es un gréfico en el que se observan todos los
pares sensibilidad/especificidad resultantes de la variacion continua de los puntos de corte en
todo el rango de resultados observados. En el eje y de coordenadas se sitta la sensibilidad o
fraccion de verdaderos positivos, definida como se muestra en la ecuacion (6.2.2). En el eje x
1-especificidad.

Perfect test (AUC=1.0)
09

ol Moderate test (AUC=0.8)
0.6

0.5

sensitivity

04+

0al Chance diagenal (AUC=0.5)

0.2

1 Il Il 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1-specificity

Figura 6.3 Curva ROC

Cada punto de la curva representa un par S/1-E correspondiente a un nivel de decisién
determinado (ver Figura 6.3). Una prueba con discriminacién perfecta, sin solapamiento de
resultados en las dos poblaciones, tiene una curva ROC que pasa por la esquina superior
izquierda, donde S y E toman valores maximos (S y E = 1). Una prueba sin discriminacion,
con igual distribucién de resultados en los dos subgrupos, da lugar a una linea diagonal de 45°,
desde la esquina inferior izquierda hasta la superior derecha. La mayoria de las curvas ROC
caen entre estos dos extremos. Si cae por debajo de la diagonal de 45° se corrige cambiando el
criterio de positividad de “mayor que” a “menor que” o viceversa.

Cualitativamente, cuanto mas proxima es una curva ROC a la esquina superior
izquierda, mas alta es la exactitud global de la prueba. De la misma forma, si se dibujan en un
mismo grafico las curvas obtenidas con distintas pruebas, aquella que esté situada méas hacia
arriba y hacia la izquierda tiene mayor exactitud. De esta forma, por simple observacion se
obtiene una comparacion cualitativa.

A partir de la curva ROC se deriva el “Area Bajo la Curva” (UAC). El 4rea bajo la curva
ROC es el mejor indicador global de la precision de una prueba ya que hace factible expresar
el desempefio de una prueba mediante un numero simple. Esta area es siempre mayor o igual a
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0,5. El rango de valores se mueve entre 1 (discriminacion perfecta) y 0,5 (no hay diferencias
en la distribucion de los valores de la prueba entre los 2 grupos).

Para explicar la interpretacion de esta medida, [26] ponen el siguiente ejemplo: un area
de 0.8 significa que un individuo seleccionado al azar del grupo de lesionados tiene un valor
mayor del marcador que el de un individuo elegido al azar del grupo no-enfermo un 80% de
las veces. Esto no significa que un resultado positivo ocurre con una probabilidad de 0.80, ni
que un resultado positivo se asocia con la enfermedad el 80% de las veces.
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7 Implementacion y Experimentacion del Trabajo

A continuacion se presenta la implementacion de los distintos modelos de clasificacion
basados en el modelo general propuesto en el capitulo anterior. Asimismo, se estiman los
parametros de LS-SVM con las variantes de PSO y se evalla el rendimiento de cada uno de
los modelos para el kernel RBF. Se implementaron tres variantes de PSO: PSO con factor de
inercia lineal (seccién 3.3.4.1), IPSO (seccion 3.3.4.1) y DAPSO (seccion 3.3.4.2).

Lo nombrado anteriormente requiere que los datos ya estén formateados para ser
utilizados por cada modelo. Es por esto, que se presenta una descripcion completa acerca del
pre procesamiento realizado a los datos.

7.1 Pre proceso de los Datos

7.1.1 Integracion de los datos

Los datos recolectados desde el afio 2003 al 2009 fueron entregados en formato Excel,
los cuales fueron traspasados a un motor de base de datos MySQL para su posterior uso. Para
ello, se crearon las mismas entidades representadas en la Figura 5.1 . Solamente se insertaron
aquellos registros que poseian la informacion completa de cada entidad, descartdndose
aquellos que poseian valores nulos. Ademas solamente se ingresaron a la base de datos
aquellos registros correspondientes a la region de Valparaiso, debido a que el alcance de esta
investigacion se limita a clasificar los accidentes en dicha region del pais. De esta forma, se
pudieron rescatar los datos mediantes simples consultas sql para luego ser guardados en
Matlab.

7.1.2 Seleccion y codificacion de los datos

Como el modelo a clasificar corresponde al estado en el cual resultan las personas
(lesionadas o ilesas) involucradas en los accidentes de trénsito, se procedié a identificar
aquellas caracteristicas mas representativas. En base a esto, se analizaron y escogieron los
atributos propuestos en el trabajo [24] realizado por la Escuela de Ingenieria en Transporte de
la PUCV. Para ello se rescataron de la base de datos la informacion con los siguientes
atributos:
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atributo de calidad (10) posee 3 tipos:

lesionadas y personas ilesas). Ambas clases son formadas como se muestran en la Tabla 7.2:

Tabla 7.1 Atributos seleccionados para el modelo

Numero Caracteristica
1 Comuna
2 Urbano/Rural
3 Estado Atmosférico
4 Hora
5 Causa
6 Tipo Calzada
7 Estado Calzada
8 Condicion Calzada
9 Tipo de Accidente
10 Calidad
11 Sexo
12 Edad
13 Resultado

Cabe destacar que solamente se utilizan cdédigos por cada atributo. Por ejemplo el

(Cddigo 1): Conductor,
(Cddigo 2): Pasajero,
(Cddigo 3): Peaton.

De la misma forma que el atributo calidad, son codificados los atributos restantes. Otro
punto a destacar corresponde al atributo Resultado (13), el cual es utilizado para extraer la
etiqueta en la clasificacion. Por ejemplo, el atributo resultado se divide en los siguientes tipos:

(Cddigo 1): Muerto
(Cddigo 2): Grave
(Cddigo 3): Menos Grave
(Cddigo 4): Leve
(Cddigo 5): lleso

Estos atributos sirven para identificar y formar las dos clases a utilizar (personas
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Tabla 7.2 Formacion de clases

Clase Atributos Etiqueta
Persona Lesionada Grave, Menos Grave y Leve 1
Persona llesa lleso -1

Como se aprecia en la tabla anterior las personas que resultan en estado de Muerto, no
son consideradas para el modelo. Finalmente, el total de caracteristicas para realizar la
clasificacion son doce debido a que el atributo resultado es utilizado para conformar la clase y
para establecer la etiqueta.

7.1.3 Transformacion de los datos

La normalizacion de los datos suele proporcionar mejores resultados que la introduccion
directa de datos crudos en los algoritmos. Es por ello que los datos son normalizados por
columna. La normalizacion estd dada por la siguiente formula:

Z(i):(2x(i)b—_(s+a)j

Donde:

x(i) : elemento actual
b : valor maximo de la columna
a :valor minimo de la columna

7.2 Software y Hardware Utilizado

Para la clasificacion se utilizo el Toolbok LS-SVM version 1.7 desarrollada en Matlab
[27]. Esta herramienta fue desarrollada por Suykens y otros, quienes son los creadores de LS-
SVM. Es de cddigo abierto y esta disponible bajo la licencia general publica GNU. Ademas,
es una de las herramientas mas robustas a nivel mundial de LS-SVM para regresion y
clasificacion. Por otra parte, el algoritmo de optimizacion por enjambres de particulas y sus
variantes también fueron programados en Matlab. En cuanto a Matlab, se trabajé bajo la
version 7.10.0 de 64 bit, en Windows 7 x64 bit.

El hardware utilizado para la implementacion de LS-SVM y PSO fue el siguiente:

e Procesador Intel Core 2 Duo
e Velocidad del Procesador 2.2 GHz
e Memoria RAM 4 Gb
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7.3 Clasificacion LS-SVM con PSO

A continuaciéon se presenta la clasificacion de los distintos modelos propuestos e
implementados, en base a las variantes del algoritmo de optimizacion por enjambre de
particulas. Para ello, se escogio y utilizé el tipo de kernel Funciéon de Base Radial (RBF), ya
que segun la literatura y trabajos relacionados presenta mejores resultados que los demaés.
Ademas, las variantes de PSO implementadas fueron las siguientes:

e PSO con Factor de Inercia Lineal
e |PSO (Improved Particle Swarm Optimization)
e DAPSO (Dynamic Adaptation Particle Swarm Optimization )

Por otra parte, la eleccion de la funcion de costo o fitness en PSO, juega un papel
fundamental en la generalizacion del modelo. En base a esto, se utilizan dos tipos de fitness:

e Costo de elementos mal clasificados utilizando validacion cruzada para 10
subconjuntos.

e Costo de elementos mal clasificados utilizando la funcion del error absoluto
medio.

El total de la poblacién con la que se cuenta para el estudio es alrededor de 70.000 datos,
de los cuales en primera instancia se extraen 3000 para cada modelo de PSO. Estos se dividen
en 2.000 para la etapa de entrenamiento y los 1000 restante para testing. En segunda instancia
se extraen distintas muestras para volver a testear el modelo y asi comprobar el
comportamiento del clasificador con distintos tamafios de muestra, es decir, advertir que tan
preciso es el clasificador. Es de importancia recalcar que las muestras se toman aleatoriamente
del conjunto de datos, comprendidos entre los afios 2003 al 2009.

Por otra parte, el kernel del tipo RBF requiere solo un parametro a ajustar, este
corresponde a o*. También se debe ajustar el parametro C que controla el trade-off entre la
maximizacion del margen y la minimizacion del error de entrenamiento. De esta forma, para
cualquier variante de PSO la representacion de la particula para este tipo de kernel, es
representada por el siguiente vector: [C : 02].

Los valores de los pardmetros de inicializacion de PSO con LS-SVM comunes para las 3
variantes utilizadas, se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 7.3 Parametros de entrada PSO - kernel RBF

Parametros de Entrada Valores

Tamafio de la Poblacion 24

Rango posicion particula C [1—5000]

Rango posicion particula o [0-20]

Componente cognitiva 2

Componente social 15

Velocidad maxima 2

NuUmero maximo de iteraciones 500 iter (fitness Costo Validacion Cruzada)

100 iter (fitness Error Absoluto Medio)

Como se aprecia en la Tabla 7.3 el numero méaximo de iteraciones corresponde al
criterio de término o parada del algoritmo.

7.3.1 PSO con Factor de Inercia Lineal

EL factor de inercia lineal w se caracteriza por ir decreciendo en un intervalo
preestablecido, a medida que aumentan las iteraciones. El intervalo escogido para dicho factor
es entre [0.9-0.4].

7.3.1.1 Fitness Costo Validacion Cruzada

En primera instancia se utiliz6 la muestra de 3.000, los que se dividieron en 2.000 para
training y 1.000 para testing. El tiempo total de estimacion de pardmetros con esta variante fue
exactamente de 32.247 segundos, equivalentes a 8,95 hrs aprox. Los parametros éptimos
obtenidos fueron C =167.8857 y 5°=7.9708, en tanto, el mejor fitness fue de: 0.1795. El
resumen general para la etapa de testing se resume en la siguiente tabla.

Tabla 7.4 Resultados PSO F. Inercia Lineal, fitness costo validacion cruzada

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 90,15 88,7 92,22 94,22 851 197

Testing 85,9 85 87,39 919 77,61 141

Como se muestra en la tabla anterior, esta variante obtuvo un 85,9% de exactitud en la
etapa de testing, esto quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un
85,9% las personas que resultan en el estado lesionado o ileso.
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Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 85%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resultd ser un 87,39% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. En cuanto a la seguridad del resultado, se tiene un valor predictivo positivo de 91,8%,
este significa que un 91,8% de las personas detectadas como lesionadas estan realmente
lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 72,8%, este significa que un 72,8% de
las personas detectadas como ilesas estan realmente ilesas.

Finalmente se muestra la variacion del costo en el entrenamiento (fitness) por cada
iteracion:

Costo por cada iteracion [TRAINING]

0.185 :

-
a4k é ............. é ............. é ............. é ............ i
0483 b ; ............. ; ............. e ; ............ i
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0.181
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0179 i ! i 1
0 100 200 300 400 a0

Murnero de iteraciones

Figura 7.1 Costo vs Iteracion, PSO F. Inercia Lineal, fitness costo validacion cruzada

Se aprecia que el costo disminuye gradualmente hasta la iteracion 25. Luego se mantiene
hasta la iteracion 180 en donde el costo disminuye bruscamente hasta el valor de 0.1775. Este
se mantiene hasta la iteracion 500.

En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.
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Tabla 7.5 Resultados para varias muestras PSO F. Inercia Lineal, fitness costo validacion cruzada

Tamafio Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad PPV NPV

1000 85,9 85,0 87,4 91,9 72,8
2000 84,9 80,2 91,3 92,7 76,9
3000 83,7 79,2 90,1 91,9 75,3
4000 81,8 76,9 88,5 90,2 73,6
5000 80,6 76,9 85,8 88,2 72,7
6000 80,2 77,2 84,4 87,4 72,5
7000 81,3 77,0 86,4 87,0 76,0
8000 81,4 77,8 85,5 86,4 76,6
9000 81,8 78,1 86,1 86,6 77,5
10000 81,8 77,5 86,6 86,6 77,5
15000 81,1 76,2 86,7 86,7 76,0
20000 80,1 75,5 85,4 85,6 75,2
Promedio 82,0 78,1 87,0 88,4 75,2

A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para testing,
la exactitud del clasificador se mantiene entre el rango 80.1% y 85.9%, obteniendo como
promedio un 82%. Asimismo ocurre con las deméas métricas, las cuales se mantienen dentro de
un rango aceptable.

7.3.1.2 Fitness Error Absoluto Medio

El tiempo total de estimacion de parametros con esta variante para un total de 100
iteraciones fue exactamente de 8.069 segundos, equivalentes a 2,24 hrs aprox. Los parametros
Optimos obtenidos fueron C = 4531.7848 y &*= 0.00039067, en tanto, el mejor fitness fue de:
0.00021178. Los resultados se detallan en la siguiente tabla

Tabla 7.6 Resultado PSO F. Inercia Lineal, fitness error absoluto medio

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 100 100 100 100 100 0

Testing 94,6 99,2 86,9 92,7 98,5 54

Esta variante obtuvo un 94,6% de exactitud en la etapa de testing (1.000 datos), esto
quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un 94,6% las personas que
resultan en el estado lesionado o ileso.

Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 86,9%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resultd ser un 92,7% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. En cuanto a la seguridad del resultado, se tiene un valor predictivo positivo de 92,7%,
este significa que un 92,7% de las personas detectadas como lesionadas estan realmente
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lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 98,5%, este significa que un 98,5% de
las personas detectadas como ilesas estan realmente ilesas.

Finalmente se muestra la variacion del costo en el entrenamiento (fitness) por cada
iteracion:

Costo por cada iteracion [TRAIMIMG]
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Figura 7.2 Costo vs Iteracion, PSO F. Inercia Lineal, fitness error absoluto medio

Se aprecia que el costo disminuye gradualmente hasta la iteracion 12, llegando a un
valor cercano a cero. Aunque no se aprecie detalladamente en el grafico después de la
iteracion 12, igualmente el costo sigue disminuyendo tendiendo a un valor cercano a 0.

En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.
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Tabla 7.7 Resultados testing para varias muestras PSO F. Inercia Lineal, fitness error absoluto medio

Tamafo Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad VPP VPN

1000 94,6 99,2 86,9 92,7 98,5
2000 64,1 98,1 17,0 62,0 86,7
3000 63,0 98,4 12,7 61,5 84,4
4000 61,8 98,4 11,3 60,4 83,8
5000 61,5 98,6 99 60,3 83,1
6000 61,1 98,7 8,5 60,2 81,9
7000 57,7 98,8 8,9 56,2 86,4
8000 57,3 98,9 8,3 558 86,4
9000 56,7 98,9 8,5 553 87,3
10000 55,5 99,0 8,7 53,9 88,9
15000 56,9 99,0 8,7 55,4 88,8
20000 56,6 99,0 7,9 55,3 87,2
Promedio 62,2 98,7 16,4 60,8 87,0

A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para testing,
la exactitud del clasificador se mantiene entre el rango 55.5% y 94.6%, obteniendo como
promedio un 62.2%. Claramente se estd presente a un modelo sobre ajustado, ya que al
aumentar el tamafio de muestra el porcentaje de clasificacién disminuye considerablemente.
Ademas, viendo el promedio de especificidad solo se obtiene un 16,4% alcanzando un minimo
de 7,9% para un tamafio de 20.000 datos de testing. En resumen se esta en presencia de un
pésimo clasificador.

7.3.1.3 Comparacion entre Fitness

A modo de resumen se presenta un grafico comparativo de la exactitud entre los fitness
utilizados, para distintos tamafios de muestra.

100
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Exactitud
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0 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 | 20000

m Exactitud F. V.C. | 859 | 84,9 | 837 | 81,8 | 80,6 | 80,2 | 81,3 | 814 | 81,8 | 81,8 | 81,1 | 80,1
® Exactitud FELAM| 946 | 64,1 | 630 | 618 | 615 | 61,1 | 57,7 | 57,3 | 56,7 | 555 | 56,9 | 56,6

Figura 7.3 Grafico Comparativo Exactitud entre Fitness, PSO F. Inercia Lineal
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Claramente se aprecia que utilizando como fitness el costo de la validacion cruzada para
10 subconjuntos, la exactitud se mantiene en un rango bien acotado al aumentar el tamafio de
la muestra. Es asi que en promedio se obtiene un 82% de exactitud en la clasificacién. Sin
embargo, el fitness error absoluto medio obtiene un pésimo clasificador ya que al variar el
tamafo de la muestra la exactitud disminuye desde un 94,6% a un 55,5%. Esto quiere decir
que el modelo esta sobre ajustado. Por lo tanto, se comprueba que el modelo con mayor
generalizacion es aquel que utiliza el fitness de costo de validacion cruzada.

7.3.2 IPSO (Improved Particle Swarm Optimization)

Esta variante posee 2 parametros de entrada. Estos son inicializados como siguen:

e Winicial =0.9
e 1=1.0002

7.3.2.1 Fitness Costo Validacion Cruzada

En primera instancia se utilizé la muestra de 3.000, los que se dividieron en 2.000 para
training y 1.000 para testing. El tiempo total de estimacion de pardmetros con esta variante fue
exactamente de 40.062 segundos, equivalentes a 11,12 hrs aprox. Los pardmetros éptimos
obtenidos fueron C =457.92 y 5?=13.85, en tanto, el mejor fitness fue de: 0.178. El resumen
general para la etapa de testing se resume en la siguiente tabla.

Tabla 7.8 Resultados IPSO, fitness costo validacion cruzada

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 86,9 85,21 89,3 91,93 80,85 262

Testing 84,5 81,8 89 92,59 74,43 155

Como se muestra en la tabla anterior, esta variante obtuvo un 84,5% de exactitud en la
etapa de testing, esto quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un
84,5% las personas que resultan en el estado lesionado o ileso.

Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 81,8%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resultd ser un 89% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. En cuanto a la seguridad del resultado, se tiene un valor predictivo positivo de 92,59%,
este significa que un 92,59% de las personas detectadas como lesionadas estan realmente
lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 74,43%, este significa que un 74,43%
de las personas detectadas como ilesas estan realmente ilesas.

Finalmente se muestra la variacion del costo en el entrenamiento (fitness) por cada
iteracion:
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Figura 7.4 Costo vs Iteracion, IPSO, fitness costo validacion cruzada
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Se aprecia que el costo disminuye gradualmente hasta cerca de la iteracion 40. Luego se
mantiene pasada la iteracion 300 en donde el costo disminuye hasta el valor de 0.178, el cual
se mantiene hasta la iteracion 500.

En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.

Tabla 7.9 Resultados para varias muestras IPSO, fitness costo validacion cruzada

Tamafio Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad VPP VPN
1000 84,5 81,8 89,0 92,6 74,4
2000 83,6 83,5 83,7 87,9 78,1
3000 83,6 83,5 83,7 87,9 78,1
4000 81,6 82,1 80,9 85,6 76,6
5000 79,7 82,2 76,3 82,8 75,5
6000 79,0 83,2 73,0 81,2 75,7
7000 79,8 83,2 75,8 80,3 79,2
8000 79,3 83,4 74,6 79,4 79,2
9000 79,7 83,6 75,3 79,4 80,0
10000 79,6 83,5 75,2 79,0 80,3
15000 79,1 82,2 75,4 79,6 78,5
20000 79,9 82,9 76,7 79,2 80,7

Promedio 80,4 83,0 77,3 82,0 78,4
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A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para testing,
la exactitud del clasificador se mantiene entre el rango 79.1% y 84.5%, obteniendo como
promedio un 80,4%. Asimismo ocurre con las demas métricas, las cuales se mantienen dentro
de un rango aceptable.

7.3.2.2 Fitness Error Absoluto Medio

El tiempo total de estimacion de parametros con esta variante para un total de 100
iteraciones fue exactamente de 8.069 segundos, equivalentes a 2,24 hrs aprox. Los parametros
Optimos obtenidos fueron C = 4531.7848 y &°= 0.0002975, en tanto, el mejor fitness fue de:
0.00021178. Los resultados se detallan en la siguiente tabla

Tabla 7.10 Resultados IPSO, fitness error absoluto medio

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 100 100 100 100 100 0

Testing 93,8 99,8 83,6 91,1 99,6 62

Esta variante obtuvo un 93,8% de exactitud en la etapa de testing (1.000 datos), esto
quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un 93,8% las personas que
resultan en el estado lesionado o ileso.

Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 99,8%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resulto ser un 83,6% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. Finalmente se muestra la variacion del costo en el entrenamiento (fitness) por cada
iteracion.

w07 Costo por cada iteracidn [TRAINING]

25 : :

Costo

0 i 1 i i
a 20 40 5] a0 100
Mumero de iteraciones

Figura 7.5 Costo vs Iteracion, IPSO, fitness error absoluto medio

56



En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.

Tabla 7.11 Resultados testing para varias muestras IPSO, fitness error absoluto medio

Tamafio Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad VPP VPN
1000 93,8 99,8 83,6 91,1 99,7
2000 60,0 99,7 51 59,2 93,5
3000 59,9 99,7 3,4 59,5 89,4
4000 58,8 99,7 2,6 58,5 84,6
5000 59,0 99,6 2,5 58,7 82,8
6000 59,2 99,7 2,4 58,9 83,6
7000 55,1 99,7 2,2 54,7 85,5
8000 54,9 99,7 2,2 54,5 85,1
9000 54,3 99,7 2,4 53,9 88,5
10000 53,6 99,7 2,1 53,2 87,1
15000 54,3 99,7 2,3 53,9 87,9
20000 54,3 99,7 2,0 53,9 86,3

Promedio 59,8 99,7 9,4 59,2 87,8

A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para
validacion, la exactitud del clasificador se mantiene entre el rango 53.6% y 93.8%, obteniendo
como promedio un 59,8%. Al igual que el modelo anterior (PSO con F. Inercia Lineal) se esta
presente a un modelo sobre ajustado, ya que al aumentar el tamafio de muestra el porcentaje de
clasificacion disminuye considerablemente. Ademas, viendo el promedio de especificidad solo
se obtiene un 9,4% alcanzando un minimo de 2% para un tamafio de 20.000 de testing. En

resumen se esta en presencia de un pésimo clasificador.

7.3.2.3 Comparacion entre Fitness

A modo de resumen se presenta un grafico comparativo de la exactitud entre los fitness
utilizados, para distintos tamafios de muestra.
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Figura 7.6 Grafico Comparativo Exactitud entre Fitness, IPSO

Claramente se aprecia que utilizando como fitness el costo de la validacion cruzada para
10 subconjuntos, la exactitud se mantiene en un rango bien acotado al aumentar el tamafio de
la muestra. Es asi que en promedio se obtiene un 80,4% de exactitud en la clasificacion. Sin
embargo, el fitness error absoluto medio obtiene un pésimo clasificador ya al variar el tamafio
de la muestra la exactitud disminuye desde un 93,8% a un 53,6%. Esto quiere decir que el
modelo esta sobre ajustado. Por lo tanto, se comprueba que el modelo con mayor
generalizacion es aquel que utiliza el fitness de costo de validacion cruzada.

7.3.3 PSO con Adaptacion Dinamica (DAPSO)

Esta variante posee 3 parametros propios de entrada. Estos son inicializados como
siguen:

e Winicial =0.9
e =04
e j3=08

7.3.3.1 Fitness Costo Validacion Cruzada

En primera instancia se utilizé la muestra de 3.000, los que se dividieron en 2.000 para
training y 1.000 para testing. El tiempo total de estimacion de pardmetros con esta variante fue
exactamente de 34.442 segundos, equivalentes a 9,56 hrs aprox. Los parametros Optimos
obtenidos fueron C = 272.8791 y o°= 15.4345, en tanto, el mejor fitness fue de: 0.1755. El
resumen general para la etapa de testing se resume en la siguiente tabla.

Tabla 7.12 Resultados DAPSO, fitness costo validacion cruzada

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 88,2 82,3 94,1 93,31 84,16 236

Testing 84,8 80,4 90,8 924 771 160
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Como se muestra en la tabla anterior, esta variante obtuvo un 84,8% de exactitud en la
etapa de testing, esto quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un
84,8% las personas que resultan en el estado lesionado o ileso.

Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 80,4%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resulté ser un 90,8% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. Ademas, se tiene un valor predictivo positivo de 92,4%, este significa que un 92,4% de
las personas detectadas como lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor
predictivo negativo fue de 77,1%, este significa que un 77,1% de las personas detectadas
como ilesas estan realmente ilesas.

Finalmente se muestra la variacion del costo en el entrenamiento (fitness) por cada
iteracion:

Costo por cada iteracion [TRAINING]
0.186 ! , , .

0184k ceens ............. ............ ............ .............
0.182

0.18

Costo

0175

017k

|:|. 1 ?4 | | | |
1] 100 200 300 400 a00

Murmero de iteraciones

Figura 7.7 Costo vs Iteracion, DAPSO, fitness costo validacion cruzada

Se aprecia que el costo disminuye gradualmente hasta cerca de la iteracion 60. Luego se
mantiene hasta la iteracién 300, en donde el costo disminuye gradualmente cercano a la
iteracion 380 en donde obtiene el valor minimo de 0.1775, y se mantiene hasta la iteracion
500.

En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.
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Tabla 7.13 Resultados para varias muestras DAPSO, fitness costo validacion cruzada

Tamafo Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad VPP VPN

1000 84,8 80,4 90,8 92,4 77,1
2000 84,0 777 94,6 96,1 71,6
3000 84,2 79,7 90,6 92,4 75,8
4000 82,0 77,4 88,4 90,1 73,9
5000 80,4 77,0 85,0 87,7 72,7
6000 81,8 76,9 87,0 86,5 77,8
7000 81,0 77,2 85,5 86,3 76,0
8000 81,1 78,0 84,7 85,7 76,6
9000 81,6 78,2 85,5 86,0 77,4
10000 81,5 77,4 86,0 86,0 77,3
15000 81,2 77,0 85,9 86,2 76,6
20000 80,3 75,9 85,2 85,3 75,7
Promedio 81,7 77,5 87,1 88,0 75,6

A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para testing,
la exactitud del clasificador se mantiene entre el rango 80.3% y 84.8%, obteniendo como
promedio un 81,7%. Asimismo ocurre con las demas métricas, las cuales se mantienen dentro
de un rango aceptable.

7.3.3.2 Fitness Error Absoluto Medio

El tiempo total de estimacion de parametros con esta variante para un total de 100
iteraciones fue exactamente de 9.537 segundos, equivalentes a 2,6 hrs aprox. Los parametros
optimos obtenidos fueron C = 4512.3847 y o°= 0.0003547, en tanto, el mejor fitness fue de:
0.00021271. Los resultados se detallan en la siguiente tabla

Tabla 7.14 Resultados DAPSO, fitness error absoluto medio

ETAPA Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasificados

Training 100 100 100 100 100 0

Testing 88,8 99,52 70,77 85,13 98,87 112

Esta variante obtuvo un 88,8% de exactitud en la etapa de testing (1.000 datos), esto
quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta en un 88,8% las personas que
resultan en el estado lesionado o ileso.

Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de un 99,52%, cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado. Asimismo, la especificidad
resultd ser un 70,77% correspondiendo al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado
ileso. Ademas, se tiene un valor predictivo positivo de 85,13%, este significa que un 85,13%
de las personas detectadas como lesionadas estan realmente lesionadas, en tanto, el valor

60



predictivo negativo fue de 98,87%, este significa que un 98,87% de las personas detectadas
como ilesas estdn realmente ilesas. Finalmente se muestra la variacion del costo en el
entrenamiento (fitness) por cada iteracion:

0.18
0.16
0.14

012

0.1

Costo

0.06
0.04 ¢
0.02 ¢

o

Figura 7.8 Costo vs Iteracion, DAPSO, fitness error absoluto medio

0.08

Costo por cada iteracidn [TRAIMING]

...............................................................

Murmero de iteraciones

o 20 40 il g0 100

Se aprecia que el costo disminuye gradualmente hasta la iteracion 12. Aunque no se
aprecie detalladamente en el grafico después de la iteracion 12, igualmente el costo sigue
disminuyendo tendiendo a un valor cercano a 0.

En segunda instancia se procedio a testear el modelo con distintos tamafios de muestras
a partir del modelo entrenado anteriormente, para comprobar el comportamiento del
clasificador. En la siguiente tabla se aprecian los resultados.
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Tabla 7.15 Resultados testing para varias muestras DAPSO, fitness error absoluto medio

Tamafio Muestra  Exactitud  Sensibilidad Especificidad PPV NPV

1000 88,8 99,5 7,1 85,1 98,9
2000 60,7 99,1 7,6 59,7 86,5
3000 60,6 99,3 59 59 85,0
4000 59,3 99,4 4,1 58,8 82,1
5000 59,4 99,4 36,8 58,9 81,9
6000 59,4 99,3 3,4 59,0 78,5
7000 55,4 99,4 3,2 54,9 82,9
8000 55,2 99,5 3,0 54,7 83,8
9000 54,6 99,6 3,2 54,0 86,9
10000 53,9 99,6 3,0 53,3 87,0
15000 54,7 99,7 3,2 54,1 88,9
20000 54,7 99,6 2,9 54,1 87,7
Promedio 59,7 99,5 6,9 58,9 85,9

A través de la tabla anterior se aprecia que al variar el tamafio de la muestra para
validacion, la exactitud del clasificador varia entre el rango 53.9% y 88.8%, obteniendo como
promedio un 59.7%. Al igual que los modelos anteriores (PSO con F. Inercia Lineal, IPSO) se
estd presente a un modelo sobre ajustado, ya que al aumentar el tamafio de muestra el
porcentaje de clasificacion disminuye considerablemente. Ademas, el porcentaje promedio de
especificidad es demasiado bajo, este no alcanza a superar un 7%. En resumen se esta en
presencia de un pésimo clasificador.

7.3.3.3 Comparacion entre Fitness

A modo de resumen se presenta un grafico comparativo de la exactitud entre los fitness
utilizados, para distintos tamafios de muestra.
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Figura 7.9 Gréafico Comparativo Exactitud entre Fitness, DAPSO

62



Claramente se aprecia que utilizando como fitness el costo de la validacion cruzada para
10 subconjuntos, la exactitud se mantiene en un rango bien acotado al aumentar el tamafio de
la muestra. Es asi que en promedio se obtiene un 82% de exactitud en la clasificacion. Sin
embargo, el fitness error absoluto medio obtiene un pésimo clasificador ya al variar el tamafio
de la muestra la exactitud disminuye desde un 94,6% a un 55,5%. Esto quiere decir que el
modelo esta sobre ajustado. Por lo tanto, se comprueba que el modelo con mayor
generalizacion es aquel que utiliza el fitness de costo de validacion cruzada.
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8 Analisis de Resultados

En este capitulo se busca contrastar los modelos implementados en el capitulo anterior,
en base a los resultados obtenidos por cada modelo. Es por esto, que en primer lugar se
contrastan los modelos a partir de las tres variantes de PSO utilizadas, eligiendo la mejor entre
ellas. En segundo lugar, el mejor modelo obtenido es comparado con los trabajos relacionados
descritos en [24] y [22]. Cabe destacar que el fitness error absoluto medio no es considerado,
ya que como se vio en el capitulo anterior, este presento un muy bajo desempefio en cada
variante al variar el tamafio de muestra para testing, por ende es descartado y solo se utilizan
los experimentos realizados con el fitness de validacion cruzada para 10 subconjuntos.

8.1 Comparacion entre variantes de PSO

Aunque lo primordial es analizar la etapa de testing para comprobar el rendimiento del
modelo, es conveniente tratar de analizar la etapa de entrenamiento, ya que cada variante de
PSO trabaja directamente con la fase de training. Cabe recordar que dicha etapa fue entrenada
con una cantidad de 2.000 datos. La siguiente tabla resume dichos resultados:

Tabla 8.1 Comparacién training LS-SVM con variantes PSO

Variantes Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN Mal Clasif. Tiempo Entrenamiento

PSO F.I.L 90,15 88,7 92,22 94,22 851 197 8,96 hr
IPSO 86,9 85,21 89,3 91,93 80,85 262 11,13 hr
DAPSO 88,2 82,3 94,1 93,31 84,16 236 9,57 hr

La variante con menor tiempo de entrenamiento fue PSO con factor de inercia lineal con
8,96 hr aprox. En tanto, IPSO fue la que tardé mas con 11,13 hr. Aunque contextualizando al
problema tratado en este trabajo el tiempo no es un factor critico, igualmente hay considerar
que es demasiado alto para cada modelo. Esto se debe a que la técnica LS-SVM si bien trabaja
con ecuaciones lineales, igualmente el costo de procesamiento es bastante alto. Otro aspecto
importante a destacar corresponde al total elementos mal clasificados, en donde PSO con
factor de inercia lineal obtuvo la menor tasa de mal clasificados, lo que se traduce en un
90,15% de exactitud.

Pasando al andlisis de la etapa de testing, en primer lugar se realiza una comparacion en
cuanto a la validez del modelo. Para ello, se presenta la exactitud, sensibilidad y especificidad
de los tres modelos implementados. Ademas, es importante recalcar que se presentan dichos
resultados para distintos tamafos de muestra, es decir, que a la misma vez se comprueba la
reproductividad de los resultados.
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Exactitud LS-SVM, variantes PSO

90,00
85,00
©
2
S 80,00
[¢]
X
L
75,00
70,00
1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 | 20000 | Prom
mPSOF.I.L| 85,90 | 84,85 | 83,70 | 81,78 | 80,60 | 80,18 | 81,31 | 81,36 | 81,83 | 81,80 | 81,05 | 80,09 | 82,04
= IPSO 84,50 | 83,60 | 83,60 | 81,60 | 79,70 | 78,98 | 79,79 | 79,34 | 79,69 | 79,58 | 79,08 | 79,92 | 80,78
=DAPSO | 84,80 | 84,00 | 84,20 | 82,00 | 80,38 | 81,78 | 80,96 | 81,10 | 81,61 | 81,45 | 81,19 | 80,26 | 81,98

Figura 8.1 Grafico Exactitud LS-SVM, variantes de PSO

Al comparar la exactitud para los tres modelos se aprecia que la variante de PSO con
factor inercia lineal obtuvo un mayor porcentaje en promedio, sin embargo, para algunos
tamafios de muestra como 3.000, 4.000 y 15.000 fue superada por PSO con adaptacion
dindmica. Ademas, sélo supero a DAPSO en un 0,06% en el promedio de exactitud lo que
significa que no hubo una gran diferenciacion entre estas dos variantes. Por otra parte, IPSO
obtuvo la puntuacién mas baja en exactitud llegando a promediar un 80,78%, y en diferencia
con la mejor variante (PSO con factor de inercial) fue de un 1,26%. También, se aprecia el
buen grado de generalizacién del modelo, ya que al aumentar el tamafio de muestra el
porcentaje de exactitud se mantiene casi regular para las dos mejores variantes.

En la misma linea de validez del modelo, se presentan los graficos comparativos de
sensibilidad y especificidad de las tres variantes:

Sensibilidad LS-SVM, variantes PSO
90,00

85,00

80,00

Sensibilidad

75,00

70,00

1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 | 20000 | Prom
mPSOF.I.L| 85,00 80,17 | 79,22 | 76,91 | 76,89 | 77,21 | 77,00 | 77,83 | 78,07 | 77,47 | 76,16 | 75,47 | 78,12

u |PSO 81,82 | 83,53 | 83,53 | 82,09 | 82,15 | 83,23 | 83,16 | 83,40 | 83,57 | 83,47 | 82,22 | 82,90 | 82,92
= DAPSO | 80,43 | 77,67 | 79,67 | 77,39 | 77,03 | 76,95 | 77,15 | 78,01 | 78,21 | 77,40 | 77,05 | 75,94 | 77,74

Figura 8.2 Gréfico Sensibilidad LS-SVM, variantes de PSO
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Especificidad LS-SVM, variantes PSO
95,00

90,00

85,00
80,00
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75,00

70,00

1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 |20000  Prom
mEsp. PSOF.I.L|87,39 | 91,31 | 90,07 | 88,47 | 85,76 | 84,35 | 86,43 | 85,52 | 86,14 | 86,62 | 86,65 | 85,40 | 87,01

m Esp. IPSO 89,01 | 83,70 | 83,70 | 80,93 | 76,29 | 73,03 | 75,79 | 74,56 | 75,26 | 75,25 | 75,43 | 76,72 | 78,30
= Esp. DAPSO | 90,83 | 94,64 | 90,64 | 88,35 | 85,04 | 87,00 | 85,46 | 84,74 | 85,50 | 85,97 | 85,91 | 85,16 | 87,44

Figura 8.3 Gréfico Especificidad LS-SVM, variantes de PSO

Mediante el grafico comparativo de sensibilidad se aprecia que IPSO presenta el mejor
promedio con un 82,92% superando en 4,8% a PSO con factor de inercia lineal y en 5,18% a
DAPSO. En cuanto a la especificidad DAPSO y PSO con factor de inercia lineal obtuvieron
sobre un 87% superando en casi 9% a IPSO. Ademas, en ambas métricas al variar el tamafio
de muestra para validacion, los porcentajes se mantuvieron en un rango aceptable, lo que
comprueba la buena precision del modelo.

La sensibilidad y especificidad no responden a: si el resultado es lesionado, ¢cual es la
probabilidad de que el individuo esté realmente lesionado?, o si el resultado es ileso, ;cuél es
la probabilidad de que de que el individuo esté realmente ileso?. Para responder estas
preguntas se utilizan las métricas asociadas a la seguridad del modelo, estas se representan en
los siguientes graficos:

VPP LS-SVM, variantes PSO

95,00

90,00

85,00

VPP

80,00
75,00

70,00

1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 | 20000 | Prom
EPSOF.I.L| 91,89 | 92,72 | 91,90 | 90,18 | 88,24 | 87,36 | 87,04 | 86,35 | 86,56 | 86,58 | 86,73 | 85,60 | 88,43

m IPSO 92,60 | 87,93 | 87,93 | 85,56 | 82,81 | 81,22 | 80,26 | 79,41 | 79,43 | 78,97 | 79,57 | 79,25 | 82,91
nDAPSO | 92,38 | 96,06 | 92,36 | 90,15 | 87,74 | 86,46 | 86,27 | 85,74 | 86,05 | 86,00 | 86,18 | 85,30 | 88,39

Figura 8.4 Gréafico VPP LS-SVM, variantes de PSO
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VPN LS-SVM, variantes PSO
85,00

80,00

VPN

75,00

70,00 i

1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000 | 15000 | 20000 | Prom
mPSOF.I.LL| 72,80 | 76,93 | 75,30 | 73,57 | 72,75 | 72,54 | 76,04 | 76,62 | 77,45 | 77,54 | 76,04 | 75,16 | 75,23
= |PSO 74,44 | 78,15 | 78,15 | 76,65 | 75,46 | 75,66 | 79,17 | 79,24 | 80,02 | 80,34 | 78,47 | 80,71 | 78,04

DAPSO | 77,07 | 71,60 | 75,83 | 73,94 | 72,70 | 77,77 | 75,96 | 76,61 | 77,44 | 77,35 | 76,64 | 75,73 | 75,72

Figura 8.5 Grafico VPN LS-SVM, variantes de PSO

Los graficos comparativos de valor predictivo positivo (VPP) y valor predictivo
negativo (VPN) denotan el grado de seguridad del modelo. Las variantes PSO con factor de
inercia lineal y DAPSO presentaron los mejores resultados sobre un 88%, esta cifra significa
que el 88% de las personas que se detecten como ilesos van a estar realmente ilesos. Por otra
parte, IPSO obtuvo el mejor promedio de valor predictivo negativo con un 78,04%, significa
que el 78,04% de las personas que se detecten como ilesas van a estar realmente ilesas.
Ademas, ambas métricas al variar el tamafio de muestra para validacion, los porcentajes se
mantuvieron en un rango aceptable, lo que comprueba la buena precision del modelo.

En resumen al visualizar y contrastar los resultados de los tres modelos se aprecia que no
hubo una gran diferenciacion entre ellos, sin embargo, PSO con factor de inercia lineal y
DAPSO superaron a IPSO en la exactitud por casi 2 puntos porcentuales. Ademas, IPSO
obtuvo el mayor tiempo de entrenamiento lo que no es menor. Aungue entre los modelos de
PSO con factor de inercia lineal y DAPSO hubo una diferencia minima, PSO con factor de
inercia lineal es la que obtuvo un mayor rendimiento en la exactitud, es decir, el mejor
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado e ileso.

Para corroborar lo anterior se presenta un contraste entre los tres modelos mediante la
ganancia, de esta forma es posible determinar si el modelo permitié una ganancia positiva o
negativa (perdida). La férmula de ganancia esta dada por la siguiente ecuacion:

_A-B

GA *100 (6.2.6)

Donde G representa la ganancia de A sobre la B de manera porcentual.

En las siguientes tablas se puede apreciar la ganancia de exactitud de cada modelo sobre
los demas.
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Tabla 8.2 Comparacion ganancia de exactitud entre modelos

A\B LS-SVM con PSO F.I.L LS-SVM con IPSO LS-SVM con DAPSO
LS-SVM con PSO F.I.L 0% 1,5358% 0,0731%
LS-SVM con IPSO -1,5598% 0% -1,4855%
LS-SVM con DAPSO -0,0732% 1,4638% 0%

Como se aprecia en la tabla anterior el modelo de LS-SVM con PSO Factor de Inercia
Lineal fue quien obtuvo ganancia sobre los deméas modelos. Es asi que obtuvo una ganancia de
1,5358% sobre LS-SVM con IPSO y un 0,0731% sobre LS-SVM con DAPSO.

Por lo tanto, se utiliza LS-SVM con PSO factor de inercia lineal en el siguiente
subcapitulo para contrastar resultados con trabajos relacionados.

8.2 Comparacion con trabajos relacionados

En primer lugar se contrastan los resultados obtenidos en [22], y detallados en el
capitulo 4. Cabe destacar que en dicho trabajo se utiliz6 SVM convencional y la estimacion de
parametros fue realizada a juicio del investigador. También es de considerar que se utilizaron
otras caracteristicas (variables de entrada del modelo) para la clasificacion. Por otra parte, el
trabajo citado solo presenté como métrica la exactitud para evaluar el clasificador, por ende
solo se utilizara dicha métrica para la comparacion.

De un total de 9 entrenamientos realizados al variar los valores de los parametros de
entrada utilizando el tipo de kernel RBF, se obtuvo como mejor resultado un 60,3%. En
contraste con el modelo LS-SVM PSO con factor de inercia lineal realizado en este trabajo,
hubo una gran diferencia entre ambos, esta es representada en el siguiente gréafico:

Exactitud SVM vs LS-SVM PSO F.I.L
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0

Exactitud

SVM
60,3

LS-SVM PSO F.I.L
82,04

® Exactitud

Figura 8.6 Exactitud SVM vs LS-SVM PSO F. Inercia Lineal
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Al comparar la exactitud de ambos trabajos se concluye que el modelo LS-SVM con
factor de inercia lineal obtuvo una amplia superioridad sobre SVM convencional, superdndolo
sobre un 20%. A su vez la ganancia fue de un 24,5 %. Cabe destacar que el 60,3% es el mejor
resultado obtenido por dicho trabajo, no asi el 82,04% el cual es un valor promedio.

En segundo lugar se realizo el contraste de resultados con el trabajo realizado en la
Escuela de Ingenieria en Transportes de la PUCV y miembros de la Universidad USACH. La
clasificacion realizada en dicho trabajo fue realizada con redes bayesianas y como métricas se
utilizaron la exactitud, sensibilidad y especificidad. EL contraste de los modelos es
representado en la siguiente figura:

R.Bayesianas vs LS-SVM PSO F.I.L
80
75
o
2
3 70
©
x
i
65
60 .
LS-SVM PSO F.I.L Redes Bayesianas
m Sensibilidad 78,12 71
= Especificidad 87,01 87
® Exactitud 82,04 78

Figura 8.7 Redes Bayesianas vs LS-SVM PSO con Factor de Inercia Lineal

Al comparar estas tres métricas se observa que PSO con factor de inercia lineal también
obtuvo mejores resultados que las redes bayesianas, superando en mas de 4 puntos
porcentuales en la exactitud del modelo. A su vez la ganancia fue de un 4,92%.

Finalmente es de importancia destacar y reiterar que estas comparaciones son realizadas
en base al promedio de distintas muestras de los resultados obtenidos con PSO con factor de
inercia lineal, no asi en los trabajos relacionados que no utilizan un promedio de varias
muestras, sino mas bien, el mejor resultado para una muestra en particular. Por ende, las
diferencias podrian ser aun mas elevadas con el modelo obtenido en este trabajo de
investigacion.
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9 Conclusion

En la presente memoria se logro establecer y explicar el marco conceptual general del
estudio de SVM y PSO, el cual fue base para la implementacién del trabajo de clasificacion
de accidentes de transito de la region de Valparaiso. Se presentaron los fundamentos y
definiciones de cada técnica, principalmente aquellas que fueron clave en la obtencion del
clasificador, estas fueron: LS-SVM, las variantes de PSO y las funciones fitnees utilizadas en
cada una de estas. Con esto se cumplio uno de los primeros objetivos establecidos al comienzo
de esta investigacion.

Gracias al andlisis y estudio realizado sobre LS-SVM y PSO se logré disefiar la
estructura del modelo de clasificacion, el cual fue base para la implementacion de estimacion
de parametros de cada modelo. De un total de 70.000 datos aprox. de accidentes de transito
(12 variables de entrada cada uno) recolectados entre los afios 2003 y 2009, se escogieron al
azar en primera instancia 2.000 para la etapa de training y 1000 para la etapa de testing. En
segunda instancia se tomaron 12 tamafos de muestras para validar cada modelo. En base a lo
anterior, se utilizaron tres variantes de PSO: factor de inercia lineal, IPSO y DAPSO, en donde
cada una de ellas se evalué en dos tipos de fitness: costo de elementos mal clasificados
utilizando validacion cruzada para 10 subconjuntos y costo de elementos mal clasificados
utilizando la funcion del error absoluto medio. De estos dos, el costo de la validacion cruzada
para 10 subconjuntos de 200 registros cada uno, obtuvo mejores resultados en comparacion
con el fitness error absoluto medio. Esto ocurrio para cada variante de PSO implementada.

A partir del analisis de los distintos modelos propuestos utilizando como fitness el costo
de la validacion cruzada, se concluye que no hubo una gran diferenciacion entre los tres
modelos, sin embargo, PSO con factor de inercia lineal (82,04%) fue quien obtuvo mejores
resultados en exactitud, superando al peor modelo IPSO (80,78%) en casi 2 puntos
porcentuales de diferencia. A su vez, la ganancia entre PSO con factor de inercia lineal sobre
IPSO fue de 1,53% en exactitud. Es de importancia destacar que estos porcentajes de exactitud
de cada modelo corresponden a un promedio de 12 muestras de validacion.

Asimismo, al comparar los resultados de la mejor variante obtenida en este trabajo de
investigacion con los resultados obtenidos en [22] y [24] se establece que PSO con factor de
inercia lineal superd ampliamente a dichos trabajos, en exactitud, sensibilidad y especificidad.
La diferencia en exactitud sobre [22] fue de 21,74% con una ganancia de 26,49% Yy sobre [24]
la diferencia fue de 4,04% con una ganancia de 4,92%. Es de importancia destacar que las
comparaciones fueron realizadas en base al promedio de 12 muestras de los resultados
obtenidos en PSO con factor de inercia lineal, no asi en los trabajos relacionados que no
utilizan un promedio de varias muestras, sino mas bien, el mejor resultado para una muestra en
particular. Por ende, las diferencias podrian ser ain mas elevadas al utilizar como referencia
de comparacion el modelo obtenido en este trabajo (LS-SVM con PSO factor de inercia
lineal).

Por otra parte, gracias a esta memoria se realizaron dos papers en conjunto con la
escuela de Ingenieria en Transportes de la Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso, los
cuales fueron presentados y publicado en los anales del congreso OPTIMA 2011, Pucoén,
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Chile, 26-29 de Octubre 2011 [28] y XV Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte,
Santiago, Chile, 3-6 de Octubre 2011 [29].

Finalmente se concluye que las maquinas de soporte vectorial si son capaces de
presentar un buen grado de generalizacion para clasificar el estado en el cual resultan las
personas (lesionadas o ilesas) de la region de Valparaiso, presentandose el modelo PSO con
factor de inercia lineal con un 82,04% de exactitud en rendimiento.
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Anexos

10.1A: Planilla SIEC 2
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Membrete Comisaria
o Destacamento

REGISTRO DE ACCIDENTES EN EL TRANSITO Y FERROVIARIOS
' SIEC 2
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Notas: (+) Ver CODIGO respeclivo en Instructivo SIEC 2
(@) Anotar Nro. Do Via de Ubicacién Relativa por la que circula cada vehiculo
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