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Abstract

The artificials neuronal networks are a paradigm of learning and authomatic process
it was born like a concept in the year 1943 make it from this technics that counts with a
unquantifiable years of study, however their use in problems like in this investigation (cla-
sification from cars accidents) there are recently. If the cars accidents have been analyzed
by different techniques and data mining algorithms, like decision trees, bayesian networks
and vectorial support machines, the utilization the evolutions algorithms, like example
Particle Swarm Optimization (PSO), the aren’t been incorpored on this investigations,
but there are positives options in the moment for good results, like on [1].

Due to the above, on this investigation are classifications models that to measure
the severity of lesions from cars accidents in Metropolitan Region, using a artificial neu-
ronal networks with evolutionary algorithms. All the best results are with Particle Swarm
Optimizer with Dynamic Adaptation (DAPSO) variable with the function of sigmoidal
activation for occult cape and softmax for scape, this one flinged a exactitude porcentual
number of 82,36 %, that means it’s a correctly classifications on this porcentual number
for hurts and unhurt people.

Key words : Artificial Neural Network (ANN), Particle Swarm Optimization (PSO),
Clasification from cars accidents, Softmax, Particle Swarm Optimizer with Dynamic Adap-
tation (DAPSO).
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Resumen

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico que nace como concepto en el ano 1943 haciendo de ésta una técnica que
cuenta con una cantidad no despreciable de anos de estudio, sin embargo su utilizacién
en problemas como el que se presenta en esta investigaciéon (clasificacién de accidentes de
transito) son relativamente recientes. Si bien los accidentes de transito han sido analizados
por distintas técnicas y algoritmos de mineria de datos, tales como érboles de decisién,
redes bayesianas y maquinas de soporte vectorial (SVM), la utilizacién de algoritmos
evolutivos, como por ejemplo Optimizacién por enjambre de Particulas (PSO), no han
sido incorporados del todo dentro de éstas investigaciones, pese a que son alternativas no
despreciables al momento de obtener resultados satisfactorios, como los obtenidos en [1]

Debido a lo anterior, en ésta investigacién se presentan modelos de clasificacién que
miden la severidad de las lesiones en accidentes de tréansito de la Regiéon Metropolitana,
utilizando redes neuronales artificiales en conjunto con algoritmos evolutivos (PSO). Los
mejores resultados se obtuvieron con la variante Optimizador por Enjambre de Particulas
con Adaptacién Dindmica (DAPSO) en conjunto con las funciones de activacién sigmoidal
para capa oculta y softmax para la capa de salida, la cual arrojo una exactitud del 82,36 %
lo cual indica que se clasifican correctamente, en dicho porcentaje a las personas lesionadas
o ilesas.

Palabras Claves : Redes Neuronales Artificiales , Optimizacién por enjambre de
Particulas, Clasificacion de accidentes de transito, Softmax, Optimizador por Enjambre
de Particulas con Adaptacion Dindmica (DAPSO)
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1 Introduccion

Como se indica en el sitio web de la organizacién mundial de la salud (OMS), por
medio de su oficina regional (OPS) en su informe sobre la situacién mundial de la se-
guridad vial senala que: “En las Américas y el Caribe, cada anio fallecieron alrededor de
130.000 personas, mas de 1,2 millones sufrieron traumatismos, y cientos de miles resultan
discapacitadas como consecuencia de colisiones, choques, volcaduras o atropellamientos
en las vias de transito. Este problema se constituye como la novena causa de mortalidad
general en la Regién”.[2]. Los resultados muestran que los accidentes de transito siguen
siendo un problema de salud publica, especialmente para paises de ingresos bajos y me-
dios. Los peatones, ciclistas y motociclistas representan casi la mitad de los muertos en las
autopistas, destacando la necesidad por parte de los usuarios de adquirir mayor atenciéon
en los programas de seguridad vial [3].

En Chile la situacién no es menor. Los valores por siniestros de transito en el ano
2009 llegaron a un total de $357.462.613.856 pesos chilenos, esto considerando los costos
sociales y privados. Los accidentes de tréansito se han posicionado como una verdadera
epidemia lo que ha llevado a alcanzar altas cifras. Esta situacién se observa como un
problema complejo de solucionar, segin la Comisiéon Nacional de Seguridad de Transito
(CONASET), solamente en 2009 se contabilizaron un total de 56.330 accidentes, siendo
la colision el tipo de siniestro ma&s recurrente. La regién metropolitana se transforma
en la zona con mas accidentes a nivel nacional y el 2009 contribuyé con un total de
21.675 siniestros, de los cuales 417 se tradujeron en pérdidas de vidas humanas y 15.512
se encontraron en la categoria de lesionados, desglosdndo ésta en graves (2.016 personas),
menos graves (1.117 personas) y leves (12379 personas) [4].

Se han propuesto modelos predictivos que permiten anticiparse a las causas de éste
tipo de incidentes, en los cuales se han obtenido resultados que hacen avanzar en éste
ambito, como por ejemplo [1]. Técnicas como la Mineria de Datos (Data Mining), permite
visualizar patrones y variables significativas que ayudan a identificar de mejor manera
las condiciones en las que ocurren los accidentes, tomando en cuenta que éste tipo de
evento contempla un sin nimero de variables, de las cuales se deben considerar sélo las
mas relevantes y asi poder cuantificar la cantidad de accidentes que se producen en la
actualidad.

La Mineria de Datos cuenta con diversas técnicas que permiten el andlisis de datos,
dentro de las cuales se puede mencionar las Redes Neuronales Artificiales (RNA), que
corresponden a un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la
forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Estos mecanismos son utilizados
para la clasificacion y prediccion de datos, y mediante algoritmos evolutivos, como por
ejemplo PSO, se podra establecer patrones que permiten clasificar a las personas que se
ven envueltas en un accidente de transito.

Actualmente, existen diversas investigaciones en accidentes de transito que utilizan
técnicas como Redes Bayesianas, Perceptréon multicapa (MLP ) y maquinas de soporte



vectorial (SVM), sin embargo, el uso de redes neuronales artificiales en clasificacién de
accidentes de transito es reducido y su enfoque depende plenamente de cémo el investigador
construya el modelo de clasificacion. El presente trabajo de investigacién desarrolla y
evalia un modelo de clasificacion utilizando redes neuronales artificiales con algoritmos
de optimizacién por enjambre de particulas (PSO), lo que permite clasificar el grado de
severidad (lesionadas o ilesas) de las personas involucradas.

El presente informe expone en primer lugar marco general escribiendo los objetivos;
plan de trabajo; planteamiento del problema y el alcance del estudio. Continua con el marco
tedrico el cual contiene una resena historica sobre las redes neuronales; redes neuronales
biolégicas; redes neuronales artificiales; topologia de las redes; tipos de redes neuronales
artificiales; aprendizaje y aplicacién. Se presenta el modelo evolutivo propuesto en donde
se menciona el algoritmo PSO; los parametro; la topologia de la vecindad local y global;
conceptos referentes al algoritmo y su aplicacién. Posteriormente se menciona el estado del
arte de los accidentes de transito para finalizar con las conclusiones del trabajo realizado.



2 Marco General del Proyecto

2.1 Objetivo General

Desarrollar y evaluar un modelo de clasificacién utilizando redes neuronales artifi-
ciales con algoritmos de optimizacién de enjambre de particulas (PSO) para clasificar el
grado de severidad en el cual resultan las personas involucradas en accidentes de transito
de la regién metropolitana de Chile.

2.2 Objetivos Especificos

= Explicar el marco tedrico de las redes neuronales artificiales y Optimizacion por
Enjambre de Particulas (PSO).

= Disenar la estructura del modelo clasificacién y estimar sus parametros usando PSO-
Modificado.

= Evaluar y contrastar resultados de los modelos de clasificacion propuestos.

2.3 Planteamiento del Problema

Los accidentes de transito son una constante en Chile, diariamente se registra una
gran cantidad de eventos de este tipo a lo largo del pais, siendo un riesgo constante para
las personas que circulan por calles y carreteras. Existen diversas maneras para poder
identificar las causas en las que puede producirse un accidente, sin embargo, al realizar
ésta investigacion se ha observado que en Chile existen escasos trabajos referentes a la
clasificacion de la severidad en accidentes de transito. Dentro de los trabajos que se han
realizado recientemente se puede mencionar [1], donde se utilizaron técnicas como SVM y
LS-SVM (Least Squares Support Vector Machines ) .

2.4 Alcance del Estudio

En vista de los estudios realizados por la Escuela de Ingenieria en Transporte de la
PUCV, el estudio se enmarca en accidentes de transito de la zona de Santiago. Es por ello
que se crea un modelo de clasificacion para determinar la severidad de los accidentes de
transito, clasificandolos en lesionados o ilesos.



3 Marco Teorico

3.1 Resena Historica

La historia de las redes neuronales se remonta hacia el ano 1936 en donde Alan Turing
fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la computacién.
Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los fundamentos de la computacién
neuronal fueron: el neurofisilogo Warren McCulloch y el matemético Walter Pitts quie-
nes, en 1943, describen una légica de calculo de redes neuronales que une estudios de
neurofisiologia y 16gica mateméatica. Su modelo formal de una neurona sigue la ley “todo o
nada”. Con un suficiente niimero de estas simples unidades, correctas conexiones sinapticas
y operando de manera sincrona, demostraron que una neurona constituida de esta manera
puede, en principio, calcular cualquier funcién computable.

En 1949 Donald Hebb, fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje desde
un punto de vista psicologico, desarrollando una regla de cémo el aprendizaje ocurria,
planteaba que el aprendizaje se daba cuando ocurrian ciertos cambios en una neurona
activando éstas. También propone que la conectividad del cerebro cambia continuamente
conforme un organismo aprende cosas nuevas, creandose asociaciones neuronales con estos
cambios. Los trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes Neuronales.

En 1950 Karl Lashley resume su investigacion de 30 anos y destaca que el proceso
de aprendizaje es un proceso distribuido y no local a una determinada area del cerebro.

Haibt y Duda en 1956 realizan una de las primeras simulaciones computacionales para
probar una bien formulada teoria neuronal basandose en el postulado de aprendizaje de
Hebb. Este mismo ano, Uttley, demuestra que una red neuronal con sinapsis modificables
puede aprender a clasificar un simple conjunto de patrones binarios en sus respectivas
clases.

Quince anos luego de la publicaciéon de McCulloch y Pitts un nuevo acercamiento al
problema de reconocimiento de patrones fue introducido por Rosenblatt (1958) en su tra-
bajo sobre el perceptron. Este constaba de 2 niveles y los pesos se ajustaban en proporcion
al error entre las salidas deseadas y obtenidas. Dos anos después Widrow y Hoff introduje-
ron el algoritmo “least mean-square” y lo usaron para formular el ADALINE (Adaptative
Linear Element). Este ultimo, se diferencia del perceptrén en el proceso de entrenamiento.

En 1969 se produjo la “muerte abrupta” de las redes neuronales cuando Minsky y
Papera probaron matematicamente que el Perceptrén no era capaz de resolver problemas
tan faciles como el aprendizaje de una funcion no lineal. Esto demuestra una gran debili-
dad, dado que las funciones no-lineales son ampliamente utilizadas en computacion y en
problemas del mundo real.

En 1982 Hopfield publica un trabajo clave para el resurgimiento de las redes neu-
ronales. En él, desarrolla la idea del uso de una funciéon de energia para comprender la



dindmica de una red neuronal recurrente con uniones sinapticas simétricas. El principal
uso de estas redes ha sido como memorias y como instrumento para resolver problemas de
optimizacién como el problema del viajante.

En 1986 Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollan el algoritmo de aprendizaje de
retro propagacién (backpropagation) para redes neuronales multicapa, dando una serie de
ejemplos en los cuales se demuestra el potencial del método desarrollado.

A partir de ese ano, el numero de trabajos sobre redes neuronales ha aumentado
exponencialmente apareciendo un gran nimero de aportaciones tanto a los métodos de
aprendizaje como a las arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales. Se podria
destacar entre todas estas aportaciones lo trabajos de Broomhead y Lowe y el de Poggio
y Girosi sobre el disefio de redes neuronales en capas usan RBF (Radial Basis Function).

En la actualidad, son numerosos los trabajos que se realizan y publican cada ano, las
aplicaciones nuevas que surgen (sobre todo en el area de control) y las empresas que lanzan
al mercado productos nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulacion).

3.2 Redes Neuronales Biolégicas

El aparato de comunicacion neuronal de los animales y del hombre formado por
el sistema nervioso y hormonal tiene la misiéon de recibir la informacion, transmitirla y
elaborarla, en parte también almacenarla y enviarla de nuevo en forma elaborada. El
sistema de comunicacion neuronal se compone de tres partes.

= Los receptores, que se encuentran en las células sensoriales, recogen la informacion
en forma de estimulos desde el ambiente o del interior del organismo.

= El sistema nervioso que recibe la informacién, la elabora, las almacena y las envia
de forma elaborada a los 6rganos efectores y a otras zonas del sistema nervioso.

= Organos diana o efectores reciben la informacién y la interpretan en forma de acciones
motoras, hormonales, etc.

El elemento estructural y funcional mas esencial en el sistema de comunicacion neuronal
es la neurona. La mayoria de estas utilizan sus productos de secrecién como senales qui-
micas para la transmision de la informacion, enviando ésta a través de distintas neuronas
formando redes, las cuales se elabora y permiten almacenar la informacion.

Una parte de la neurona esta en relacién con los receptores, a través de ellos llega
la informacion proveniente del exterior o del interior del organismo a las redes neuronales.
Otra parte conduce las informaciones elaboradas en forma de 6rdenes hacia los efectores.
Una de las prolongaciones es la encargada de la conduccién de los impulsos, la cual se
denomina Axon.



La mayoria de las neuronas codifican sus salidas como una serie de breves pulsos
periddicos, llamados potenciales de accién, que se originan cercanos al soma de la célula y
se propagan a través del axén. Luego, éste pulso llega a las sinapsis y de ahi a las dendritas
de la neurona siguiente. Una sinapsis es una interconexién entre dos neuronas, un dibujo
esquematico de ella se incluye en la figura 3.1, en ella el botén sindptico corresponde al
término del axén de una neurona pre-sindptica, y la dendrita es la correspondiente a una
neurona post-sinaptica.

50 nm

Boton Sinaptico endrita

Figura 3.1: Salto Sinaptico

En la figura3.2 se aprecia que la neurona se encuentra formada por un soma o cuerpo
celular que en su interior contiene el nicleo. Cuenta con el axén, el cual se encuentra
envuelto en la Vaina de mielina, que es la encargada de propagar una serie de impulsos
electro-quimicos. Ademas, las ramificaciones de entrada con las que cuenta la neurona se
conocen como dendritas, estas difunden la senal al interior de la neurona y los terminales
axonicos permitiendo la interaccién con las dendritas de la siguiente neurona para la
entrega de la senal. El mecanismo es el siguiente [5]:

= La sinapsis recoge informacion electro-quimica de las neuronas vecinas por medio de
las dendritas.

= La informacion llega al nicleo, en donde es procesada para generar la respuesta que
viajard por el Axén.

= Luego, la senal propagada por el axén se ramifica en los terminales axénicos y llega
a las dendritas de otras neuronas en lo que se denomina Sinapsis.
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Figura 3.2: Neurona Biolégica

La capacidad de una red neuronal de aprender y de adaptarse a su ambiente puede
lograrse mediante dos mecanismos: la creacién de nuevas conexiones sinapticas y la mo-
dificacién de las conexiones sindpticas existentes [6]. Esto permite a la red modificar su
estructura, ademas de otorgarle la cualidad de ser tolerante a fallos, dado que se pueden
realizar més de un camino para que un impulso neuronal viaje a través de la red y provo-
que la respuesta adecuada. Ademads la comunicacién entre neuronas se basa en el paso de
mensajes pequenos, por lo que la informacion critica no se transmite directamente, mas se
captura y distribuye entre las interconexiones.

3.3 Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las redes neuronales artificiales corresponden a un modelo de aprendizaje y pro-
cesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso en los
animales. Consiste en un sistema de interconexién de neuronas artificiales formando una
red que colabora para producir un estimulo de salida. Estas neuronas corresponden a uni-
dades de procesamiento que se comunican unas a otras mediante el envio de senales por
medio de una serie de conexiones las cuales tienen un peso asociado.

Segun [5] el modelo de una neurona presenta tres elementos béasicos:
= Una serie de sinapsis, donde cada una esta caracterizada por un peso el cual puede
tomar valores negativos como positivos.

» Un sumador que suma las senales de entrada pesadas por la respectiva sinapsis de
la neurona.



= Una funcién de activacion para limitar la amplitud de la salida de la neurona. Cabe
destacar que ésta corresponde a una funcion no lineal que normaliza el estado interno
de la neurona a un intervalo cerrado [0,1] o [-1,1] segin sea el caso. Ejemplos de
funcién de activacién serian: la funcién escaldon, sigmoidal, gaussiana, polinomial,
entre otras.

Umbral
b,
rr
- Funcién de
Activacién
Sefiales | x, '
e : 2.() v,  Salida
Entrada
X
T
Pesos
Sindpticos

Figura 3.3: Representacion de una Neurona Basica

La figura 3.3 muestra la estructura de una neurona bésica, la que incluye las senales
de entradas, los pesos sinapticos, un valor numérico conocido como umbral simbolizado
por bi, una funcién de activacién @i lo que lleva a la salida de la neurona. El umbral
es a un valor opcional que puede aumentar o disminuir el estado interno de la neurona
dependiendo si este es positivo o negativo respectivamente. En términos matematicos, una
neurona k puede ser descrita por medio de las ecuaciones 3.3.1 y 3.3.2.

Uy = Zwkj:vj (3.3.1)
j=1
Yr = p(ur, + by) (3.3.2)

Donde z1, s, ..., x,, corresponden a las senales de entrada a la neurona artificial,
W1, Wga, ..., Wem & los pesos sinapticos de la neurona k, u; es la salida obtenida de la com-
binacion lineal dada la senal de entrada. Luego, by corresponde al umbral, ;. corresponde
a la funcion de activacion e y; es la senal de salida de la neurona k.

Las neuronas se organizan en capas, las cuales corresponden a un conjunto de neu-
ronas cuya entrada se refiere a la salida de otra capa o a una entrada desde el exterior, y
su salida hace alusién a la entrada de una capa siguiente o a la salida de la red neuronal.
En la figura3.4 se muestra de forma grafica dicha organizacién.
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Figura 3.4: Arquitectura basica de una red neuronal

Ya definido el concepto de capa y en base a la figura 3.4 se pueden definir las distintas
capas que forman parte de una red neuronal. La capa de entrada corresponde al primer
nivel que recibe los valores de patrones (representados como vectores) que sirven como
entrada a la red. A continuacién, hay una serie de capas intermedias conocidas como
capas ocultas, cuyas unidades corresponden a rasgos particulares y pueden corresponder
a 1 o mas niveles. Finalmente, la ultima corresponde a la capa de salida, la cual sirve de
salida de toda la red.

Cada interconexién entre las distintas neuronas actiia como una ruta de comuni-
cacion, a través de la cual viajan los valores numéricos de una neurona a otra. Asi, la
Red Neuronal Artificial podria definirse como un grafo cuyos nodos poseen caracteristicas
idénticas y cuya informacién se transporta a través de los arcos.

3.4 Topologias de Redes Neuronales.

La topologia o arquitectura de una red neuronal consiste en la organizacion y dis-
posicion de las neuronas que la conforman. Estas estructuras o modelos conexionistas se
encuentran fuertemente ligados al algoritmo de aprendizaje utilizado en su elaboracion y
se pueden clasificar de diferentes formas dependiendo del criterio de uso.

3.4.1 Segun su numero de capas

= Redes neuronales monocapa: Son redes que se forman por una tnica capa. Para
unirse las neuronas crean conexiones laterales para su conexion con otras neuronas
de su capa. Las redes més representativas son la red de Hopfield, la red brain-
state-in-a-box o memoria asociativa y las maquinas estocasticas de Botzmann y
Cauchy. Entre las redes neuronales monocapa, existen algunas que permiten que las
neuronas tengan conexiones a si mismas y se denominan autorecurrentes. Estas redes



se utilizan generalmente en relacionadas con lo que se conoce como autoasociacion
(consiste en la regeneracién de la informacién de entrada a la red que se presenta de
forma incompleta o distorsionada).Un ejemplo se muestra en la figura 3.5

Capa de Capa de
Entrada Salida
>

Figura 3.5: Red Neuronal Monocapa

= Redes neuronales multicapa: Son aquellas que disponen de un conjunto de neu-
ronas agrupadas en varios niveles o capas, como se muestra en la figura 3.6. Es una
generalizacién de la anterior existiendo un conjunto de capas intermedias, entre la
capa de entrada y salida, conocidas como capa oculta. Estas redes se pueden a su
vez clasificar dependiendo de la forma en que se conectan sus capas, véase 3.4.3.

Capa de Capas Capa de
Entrada Ocultas Salida

Figura 3.6: Red Neuronal Multicapa
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3.4.2 Segun el tipo de conexiones

= Redes neuronales no recurrentes: También conocidas como redes feed-forward,
son aquellas donde los nodos se conectan sélo a capas posteriores, sin generar ciclos
de informacion. La figura 3.6 correspondiente a la red neuronal multicapa también
corresponde a una red neuronal no recurrente.

= Redes neuronales recurrentes: También conocida como redes de retro-propagacion
(feedback), son aquellas donde las neuronas de una capa se conectan con neuronas
de distintas capas (anteriores y/o posteriores), neuronas de la misma capa, o incluso
con la misma neurona. Se detallara en el apartado 3.5.

3.4.3 Segun el grado de conexién

= Redes neuronales totalmente conectadas: En éstas redes todas las neuronas de
una capa se encuentran conectadas con las neuronas de la capa siguiente y con las
de la capa anterior, esto en caso de ser una red neurona recurrente.

= Redes neuronales parcialmente conectadas: En este caso no se da la conexion
total entre neuronas de diferentes capas.

3.5 Redes Neuronales Recurrentes

También conocida como redes de retro-propagacion (feedback), son aquellas donde
las neuronas de una capa se conectan con neuronas de distintas capas (anteriores y/o pos-
teriores), neuronas de la misma capa, o incluso con la misma neurona. En la figura 3.7 se
muestran los tipos de conexiones de las redes recurrentes. a) Conexién con la misma neu-
rona, b) Conexién con neuronas de la misma capa y ¢) Conexién con neuronas posteriores

y anteriores.
; ; —_—
a) b)

c)

Figura 3.7: Tipos de Recurrencia

La activacién ya no depende sélo de activaciones ocurridas en la capa anterior, sino
que también depende del estado o activacién de cualquier otra neurona que se encuentre
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conectada a ella, o incluso su propia activacion. Por lo tanto, es necesario incluir la variable
tiempo en la activacién de la neurona, la cual viene dada por la ecuacién3.5.1.

ai(t+1) = fi(z wija;(t)) (3.5.1)

Donde el indice j varia en el conjunto de todas las neuronas que se encuentran
conectadas a la neurona i. La presencia de a;(t + 1) en las activaciones de las neuronas
recurrentes hace que éstas posean un comportamiento dindmico o temporal.

Pese a la complejidad con la que cuentan las redes neuronales recurrentes y la difi-
cultad, en ocasiones, para realizar su “aprendizaje”, éstas han sido utilizadas para abordar
distintos tipos de problemas. Existen distintos tipos de redes neuronales recurrentes, den-
tro de las mas reconocidas se encuentran las redes de Elman y Jordan, definidas por los
investigadores de mismo nombre.

Cuando se habla de redes neuronales parcialmente recurrentes, existe un grupo de
neuronas especiales ubicadas en la capa de entrada, conocidas como neuronas de contexto
o neuronas de estado. Por lo anterior se pueden distinguir dos tipos de neurona en la capa
de entrada de la red, las que actiian de entrada y reciben las senales desde el exterior, y las
neuronas de contexto, que actiian como neuronas receptoras de las conexiones recurrentes
y funcionan como una memoria de la red en la que se almacenan las activaciones de las
neuronas de una cierta capa de la red en el instante o iteracion anterior. En la figura 3.8
se muestran los dos tipos de neuronas.

Neuronas
de Entrada

Neuronas de
Contexto

Figura 3.8: Esquema de una red parcialmente recurrente

La diferencia fundamentalmente que existe entre las redes de Jordan y Elman se basa
en que en las redes de Jordan las neuronas de contexto reciben copias de las neuronas de
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la capa de salida y de si mismas, y en las redes de Elman las neuronas de contexto reciben
copias de las neuronas ocultas.

3.5.1 Red de Jordan.

Propuesto por Jordan en 1986 [7, 8], se caracteriza por que las neuronas de contexto
reciben una copia de las neuronas de salida de la red y de ellas mismas. Ademas, las
conexiones recurrentes de la capa de salida a las neuronas de contexto llevan un pardmetro
asociado, el cual toma un valor constante positivo y menos que 1, como se muestra en la

figura 3.9.

n(e+D

yu(t+])

Figura 3.9: Red de Jordan

La activacién de cada neurona de contexto en el instante de tiempo o iteracién t,
denotada por ¢;(t) , viene dada por las ecuaciones 3.5.2 y 3.5.3.

ci(t) =pe(t—1)+y(t —1) Para  i=1,2,...m (3.5.2)

ci(t—1) = pe;(t — 2) + yi(t — 2) (3.5.3)

Donde m corresponde al niimero de salidas de la red, e y(t — 1) = (y1(t — 1), yo(t —
1), ..., ym(t — 1)) corresponde al vector de salida de la red en el instante ¢ — 1.

El resto de las activaciones se calculan como en una red multicapa con conexiones
hacia delante, la diferencia radica en el vector de entrada en el tiempo ¢, dado que corres-
pondera a la concatenacién de las activaciones de las neuronas de entrada junto con las
de contexto. Este vector u(t) se define en la ecuacién 3.5.4.
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u(t) = (z1(t), ..., zu(t), c1(t), ..., cm(t)) (3.5.4)

Donde z;(t) corresponde a la senal que la red recibe desde el exterior.

Las neuronas de contexto tienen una funcién de activacion lineal, como se muestra
en la ecuacién 3.5.2. Esto hace que la activacion de las neuronas de contexto se pueda
desarrollar en el tiempo como muestran las ecuaciones 3.5.5 y 3.5.6.

ci(t) = pPei(t — 2) + pyi(t — 2) + it — 1) (3.5.5)

= u'y;(1) + 0 7yi(2) + eyt = 2) F it - 1) (3.5.6)

Y se obtiene la expresion que se muestra en la ecuacién 3.5.7.

t—1
¢i(t) = Z,uj_lyi(t —7) Para i=1,2,...m (3.5.7)
j=1

En esta expresion se observa que las neuronas de contexto acumulan las salidas de la
red en todos los instantes anteriores de tiempo, y el parametro determina la sensibilidad
de estas neuronas de retener dicha informacion. Asi, valores cercanos a 1 permitiran me-
morizar estados muy lejanos al tiempo actual, y a medida que este valor tiende a 0, dichos
estados tienen una menor presencia en la activacion actual de las neuronas de contexto.

3.5.2 Red de Elman.

La red de Elman [9] se caracteriza por que las neuronas de contexto, reciben copias
desde neuronas ubicadas en la capa oculta de la red, tal como se muestra en la figura 3.10,
y no traen asociado ningin tipo de pardmetro (como en el caso de la red de Jordan). Por
lo tanto, existiran tantas neuronas de contexto como neuronas ocultas tenga la red.
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Figura 3.10: Red de Elman
La activacién de la neurona de contexto esta dada por la ecuacién 3.5.8.

ci(t) = a;(t—1) Para i=1,2,...,r (3.5.8)

Donde r corresponde al nimero de neuronas ocultas de la red de Elman, y a;(t — 1)
corresponde a las activaciones de las neuronas ocultas en el instante ¢t — 1.

Al igual que las redes de Jordan, el resto de las activaciones se calculan como en una
red multicapa con conexiones hacia delante, formandose como entrada a la red el vector
u(t), definido previamente en la ecuacién 3.5.4.

3.6 Aprendizaje de una RNA.

Una de las principales caracteristicas que poseen las redes neuronales artificiales es la
capacidad de “aprender” del ambiente y mejorar su rendimiento a través del aprendizaje. El
aprendizaje consiste en algoritmos basados en formulas matematicas, que usando técnicas
como minimizacién del error o la optimizacién de alguna "funcién de energia”, modificando
el valor de los pesos sinapticos en funcion de las entradas disponibles y con ello optimizan
la respuesta de la red a las salidas que se desea.

El aprendizaje se basa en el entrenamiento de la red con patrones, que usualmente
son llamados patrones de muestra o entrenamiento. El proceso usual del algoritmo es que
la red ejecuta los patrones iterativamente, cambiando los pesos de las sinapsis, hasta que
convergen a un conjunto de pesos Optimos que representan a los patrones, entonces se
mostrard una respuesta satisfactoria para esos patrones. Sus pesos sinapticos se ajustan
para dar respuestas correctas al conjunto de patrones de entrenamiento.
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Dentro del aprendizaje se destacan tres tipos,aprendizaje supervisado; aprendizaje
no supervisado y aprendizaje hibrido, los cuales pasardan a ser detallados a continuacion.

3.6.1 Aprendizaje Supervisado.

Se caracteriza por ser un tipo de aprendizaje que se encuentra controlado por un
agente externo (supervisor, maestro) el cual determinan cuales debieran ser las respuestas
entregadas por la red dada una entrada determinada. Este agente externo controla la
salida y en caso de no corresponder a la deseada, se procede a modificar los pesos de las
conexiones, con el fin de que la salida obtenida se aproxime lo més posible a la deseada.

véase figura 3.11.
Red Salida

alida

Entrada Neuronal Obtenida Deseada

Figura 3.11: Aprendizaje Supervisado

Se suelen considerar 3 formas de llevar a cabo este tipo de aprendizaje, dando lugar
a los siguientes aprendizajes supervisados.

» Aprendizaje por correccién de error. Consiste en ajustar los pesos de la red
en funcién de las diferencias entre los valores deseados y los valores obtenidos de la
salida de la red.

» Aprendizaje por refuerzo. Tipo de aprendizaje mas lento que el anterior, en el
cual el supervisor o maestro toma un papel de critico dado que indica mediante una
senal de refuerzo si la salida de la red obtenida se ajusta a la deseada (éxito = +1 o
fracaso = -1), y en funcién de ello se ajustan los pesos basdndose en un mecanismo

de probabilidades.

= Aprendizaje estocastico. Asocia a la red con un sélido fisico que tiene cierto es-
tado energético, de tal forma que un estado de minima energia corresponderia a una
situacién en que los pesos de las conexiones consiguen que su funcionamiento sea
el que mas se ajusta al objetivo deseado. De esta manera, el aprendizaje consisti-
ria en asignar valores aleatorios a los pesos y determinar la energia de la red. Si el
valor energético es menor después del cambio (comportamiento se acerca al desea-
do) se acepta el cambio, de lo contrario se aceptaria el cambio en funcién de una
determinada y preestablecida funcién de probabilidades.
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3.6.2 Aprendizaje No Supervisado.

Este tipo de aprendizaje se caracteriza por que la red no recibe ninguna informacién
por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta de una determinada
entrada es o no es correcta. Estas redes deben encontrar caracteristicas, regularidades,
correlaciones o categorias que se puedan establecer entre los datos que se presentan en su
entrada. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas
redes, que depende de su estructura y algoritmo de aprendizaje utilizado, véase figura 3.12.

Salida
Neuronal Obtenida

Entada

Figura 3.12: Aprendizaje No Supervisado

= Aprendizaje Hebbiano. Sugerida por Donald Hebb en 1949, a partir de estudios
con neuronas reales. Corresponde a una regla de aprendizaje que pretende medir la
familiaridad o extraer caracteristicas de los datos de entrada. Consiste en que si 2
neuronas toman el mismo estado simultaneamente (ambas activas o ambas inactivas,
dado que el origen de la regla es en base a la neurona biolégica clésica), el peso de
la conexién entre ambas se incrementa.

= Aprendizaje Competitivo y Comparativo. Si un patrén nuevo se determina que
pertenece a una clase previamente reconocida, entonces la inclusion de este nuevo
patrén a esta clase matizara la representacién de la misma. En caso contrario, la
estructura y los pesos de la red seran ajustados para reconocer la nueva clase.

3.6.3 Aprendizaje Hibrido

El aprendizaje hibrido corresponde a una mezcla de los tipos de aprendizaje: el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, descritos en las secciones 3.6.1 y
3.6.2

3.7 Perceptréon

Es un tipo de red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt. El Perceptrén
fue disenado como un sistema capaz de realizar tareas de clasificacién de clases de manera
automatica. Su arquitectura consta de una estructura mono capa en la cual hay un conjunto
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de células de entrada y una o mas células de salida, donde cada célula de entrada esta
conectada con todas las células de salida.

X
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®—,
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Figura 3.13: Perceptrén Simple

5,77

Como se aprecia en figura 3.13 , la red consta de entradas x; y x5 , una salida ”y” y
un umbral 6 , el cual es utilizado como un factor de comparacién para producir la salida.

Para obtener la salida de la red primero se calcula la activacién de la célula de salida
mediante la suma ponderada por los pesos de todas las entradas, matematicamente se
representa con la ecuacion 3.7.1.

y=> wix (3.7.1)
=1

En el Perceptron la funcién de salida es una funcién escalén que dependera del
umbral, se detalla en las ecuaciones 3.7.2 y 3.7.3.

y=F(y.0) (3.7.2)
F(s.0) 1 St s>0 (3.7.3)
s,0) = .
—1 enotrocaso

Segun pase 6 al lado contrario de la ecuacién, es posible obtener la ecuacién 3.7.4.

Y => wi-xi+0 (3.7.4)
=1
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F(s) = { b5 s=0 (3.7.5)

—1 enotrocaso

Con las ecuaciones 3.7.4 y 3.7.5 ya es posible determinar facilmente la forma en que
se puede clasificar mediante el modelo del Perceptron.

Como se puede apreciar en la figura 3.14, si se produce una salida -1, la entrada
pertenece a la clase B. Si se produce una salida 1, la entrada pertenece a la clase A.

x1

wl x1 +w2x2+0 =0

Figura 3.14: Separacion de dos clases mediante un Perceptrén

Este ejemplo sélo es para dos dimensiones, viéndolo desde n dimensiones se podria
expresar de la siguiente forma [5]:

“Dados conjuntos de puntos en R™: A = (aq,...,ana) ¥ B = (b1, ...,bup) , Obtener el
hiperplano: wia; + ... + wya, + 0 = 0, de tal forma que”:

Vd € A:w Xap+wy X ay—+ ... +w, X a, (3.7.6)

N
Vb EBZw1Xb1+w2Xb2+...+wnan (377)

Entonces para la red se requeririan encontrar los valores que hagan:
Vd e A:y(d) =1 (3.7.8)

Vb eB:y(h)=—1 (3.7.9)
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Con lo cual ya no es una recta la que separa los puntos, sino un hiperplano.

Para el modelo del Perceptrén se utilizan iteraciones de modo que los pesos de las
conexiones se modifiquen paulatinamente.

3.8 Perceptron Multicapa (MLP)

El Perceptrén multicapa (MLP, segin sus siglas en ingles Multi Layer perceptron)
o red multicapa con conexiones hacia adelante, el cual se muestra en la figura 3.15, surge
como consecuencia de las limitantes presentadas por el Perceptron simple en lo relacionado
al problema de separabilidad no lineal.

Figura 3.15: Arquitectura del Perceptrén multicapa

Esta arquitectura se caracteriza por agrupar neuronas por capas, dentro de las cuales
se encuentran:

= Capa de entrada: en esta capa se encuentran las neuronas encargadas de recibir
las senales o patrones del exterior para luego propagarlos a la siguiente capa que es
la primera capa oculta.

= Capas ocultas: las capas ocultas son las capas que se encuentran entre la capa de
entrada y la capa de salida, pudiendo haber una o mas capas ocultas. Las neuronas
de las capas ocultas realizan un procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

= Capa de salida: encargada de proporcionar al exterior la respuesta de la red para
cada uno de los patrones de entrada.

Por lo general cada neurona de la capa t estd conectada con todas las neuronas de la
capa t + 1, estas conexiones estan dirigidas hacia adelante, razén por la cual se les conoce
como redes feed forward (alimentadas hacia adelante), ademds estas conexiones tienen un
determinado peso que se va ajustando en la etapa de entrenamiento. Todas las neuronas
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de la red tienen un umbral que se trata como una conexién mas a la neurona, su valor es
constante e igual a uno.

Ahora para entender méas en profundidad el Perceptrén multicapa se debe considerar:
e (' capas, con C' — 2 capas ocultas y n. neuronas en la capa ¢, parac=1,2,...,C.

e ¢ = (wf;) la matriz de pesos asociada a las conexiones de la capa c a las ¢ + 1
para ¢ = 1,2,...,C + 1, con wy; es el peso de la conexién de la neurona i de la capa c a
la neurona j de la capa ¢+ 1.

o U = (uf) es el vector de umbrales de las neuronas de la capa ¢ para c=2,...,C.

e af es la activacién de la neurona ¢ de la capa c. Esta se calcula de tres formas segin
sea el caso.

La activacion de la capa de entrada para ¢ = 1,2,3,...,n; se obtiene segin la
ecuacion 3.8.1.

a; = (3.8.1)
La activacién de las neuronas de la capa oculta para ¢ = 1,2,3,...,n. y ¢ =
2,3,...,C — 1 se obtiene mediante la ecuacion 3.8.2.

Ne—1
i~ (Z Wit <+ ) (352
j=1

La activaciéon de las neuronas de la capa de salida para ¢ = 1,2,3,...,n¢ se obtiene
por medio de la ecuacion 3.8.3.

Ne—1
yi=ai=f (Z wit xas + uf) (3.8.3)
j=1

Las funciones de activacion mas utilizadas se pueden apreciar en la figura 3.16, estas
son:
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Figura 3.16: Funciones de activacion del Perceptron multicapa

» La funcién sigmoidal (ecuacion 3.8.4), cuya imagen esta en el rango [0,1]

filx) = (3.8.4)

» La funcién tangente hiperbdlica (ecuacién 3.8.5), cuya imagen esta en el rango [-1,1]

71—6*‘”

= Ambas funciones se relacionan mediante la ecuacién 3.8.6

La funcion de activacion elegida dependera de tipo de problema o de como se quieran
expresar las salidas. Por lo general se suele usar una misma funcién para todas las neuronas
de la red, pero esto puede variar segun lo requiera el creador de la red.

3.9 Red Neuronal de Base Radial (RBFN)

La red neuronal de base radial (RBFN, segin sus siglas en ingles Radial Basis Fun-
ction Network), es una red multicapa con conexiones hacia adelante, es un aproximador
universal al igual que el MLP, en el sentido que puede aproximar cualquier funcién continua
en R"™.

Esta fue pensada para aprender en un tiempo menor al que toma el MLP, a modo
de poder ser usado en aplicaciones de tiempo real. Esto se logra gracias a la arquitectura
de la RBFN, la cual cuenta con una sola capa oculta, en la que se alojan neuronas con
funciones de activacion local, donde cada neurona de la capa oculta se activa en una regién
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diferente del espacio de patrones de entrada, de modo que sélo unas pocos neuronas sean
procesadas para cada patron de entrada. Las conexiones entre la capa de entrada y la
oculta no tienen pesos, pero las conexiones entre la capa oculta y la capa de salida si los
tienen. En las RBFN solo las neuronas de salida tienen umbral, como se aprecia en la
figura 3.17.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 3.17: Red Neuronal de base radial

Tomando una red RBFN con p neuronas de entrada, m neuronas en la capa oculta

y r de salida, donde el vector de entrada esta dado por X = (z1,xa,...,x,) v el vector de
salida por Y = (y1,%2, ..., ¥,), este dltimo se obtiene de la ecuacién 3.9.1.
Y=Y Wi X O+ u, (3.9.1)
i=1

Donde w;;, son los pesos entre la conexion de la neurona oculta i a la de salida, ¢; es
la activacién de la neurona oculta y u; es el umbral de la capa de salida k.

Se puede observar claramente entonces que la salida de la red es una combinacion
lineal de las activaciones de las neuronas de la capa oculta.

La funcién ¢;, conocida como funcién de base radial, es la que determina la activacién
de la neurona de la capa oculta, la cual estd definida por la ecuacion 3.9.2, para i =
1,2,...,m.

¢ = ¢ (X — Ci) (3.9.2)

Donde ¢ es la funcién de base radia, C; = (¢;1, o, - .., ¢ip) son los vectores de los
centros de la funcion de base radial, d; es un numero real que representa la desviacién de
la funcién de base radial y || X — C;|| representa la distancia euclidiana entre el vector X
y el vector C;, esta distancia estd definida por la ecuacién 3.9.3.
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X — Cz = (Zp: (l’j - Cij)2> ’ (393)

i=1
La funcion de base radial es de cardcter local, ésta se acerca al maximo cuando el

patron de entrada esta cerca del centro, y se acerca al minimo cuando le patréon de entrada
se lejos del centro.

Las funciones de base radial mas utilizadas, donde ¢, 8 > 0 y r pertenecen a los
reales, son:

» Funcién Gausiana (ecuacién 3.9.4):
o(r) = (i) (3.9.4)

» Funcién inversa cuadrética (ecuacién 3.9.5):

1
S — 3.9.5
o) = 3.9
» Funcién inversa multicuadratica (ecuacién 3.9.6):
1
Or) = —— (3.9.6)

3.10 Red Wavelet (WNN)

Las técnicas Wavelet pueden ofrecer un conocimiento y rendimiento agregado en el
analisis de datos en situaciones donde las técnicas de Fourier han sido usadas. Las redes
neuronales Wavelet (WNN | segiin sus siglas en ingles Wavelet Neural Network) son ttiles
en tareas de clasificacién, prediccién y estimacion de funciones. Este tipo de redes tienen
una estructura similar a las RBFN, con la diferencia de la funcion usada en la capa oculta,
como se muestra en la figura 3.18.
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 3.18: Arquitectura de una WNN

En donde se utiliza la ecuacién 3.10.1, basada en la transformada discreta en el
tiempo de las Wavelets:

W (x_ti) x \}a_ (3.10.1)

Donde 1) es una funcién Wavelet madre, hay varias de estas funciones [10], una de
las mas utilizadas es la Segunda Derivada de una Gaussiana, la cual se representa por la
ecuacion 3.10.2:

b(t) = (1— 1) x e (3.10.2)

3.11 Red Neuronal Polinomial (PNN)

Las redes neuronales polinomiales (PNN, segtin sus siglas en ingles Polynomial Neural
Network) son del tipo feed-forward, éstas no tienen un unico enfoque, existen una gran
cantidad de enfoques como por ejemplo las implementaciones de red neuronal de modelos
discretos Volterra, implementadas, MLP con una capa oculta de funciones polinomiales de
activacion, Pi-Sigma y Sigma-Pi entre otras, esto se debe a su potencial dado que tienen
habilidades de aproximacién [11].

Las principales diferencias en cada enfoque radican en:

= La topologia de la red polinomial y cudl es su conectividad.

= Qué funciones de activacién polinomial son usadas en los nodos de la red (lineales,
cuadraticas o asignaciones altamente no lineales en una o varias variables)
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s Cudl es la técnica de aprendizaje para los pesos.
= Si hay algoritmos disenados que busquen la adecuada estructura de la red polinomial.

= Qué criterios son considerado para el control de la bisqueda al evaluar el desempeno
de los datos.

3.12 Softmax.

Cuando el problema tratado es un problema de clasificacion, se considera un niimero
de nodos de salida igual al niimero de clases que posee el modelo a evaluar. De este modo,
si J es el numero de clases, O = (04,...,0,) es el conjunto de coeficientes asociados a la

RNA y; = <§j, W) es el conjunto de parametros asociados al nodo de salida j, el modelo
funcional se representa en 3.12.2.

1
Bj(z,w;) = (3.12.1)
’ ’ 1+ exp(—(wjo + S0 wyi - 7))
M .
Filw.0;) =Y BIBi(ww)l <j<J—1 (3.12.2)
i=1
Siendo Bf = { B{, /Bg, e ,B%/[}el valor de las conexiones entre capa oculta y capa de

salida para el nodo j.

El enfoque adoptado a la hora de interpretar las salidas de los nodos de la capa de
salida es un enfoque probabilistico que considera la funcién de activacion softmax [12][13]
en cada uno de dichos nodos, la cual viene dada por 3.12.3.

exp(fi(z,6;))
S exp(fi(x, 6;))

95(x,6;) = (3.12.3)

Donde g;(z,6;) es la probabilidad de que el patrén x pertenezca a la clase j. La
transformacién softmax produce estimaciones positivas en todas las salidas, siendo la suma
de todas ellas igual a 1, lo que hace que puedan ser interpretadas como la probabilidad de
pertenencia a la clase correspondiente. Teniendo en cuenta esta consideracion, se puede
comprobar que la clase predicha por la RNA, C(z,6), es la correspondiente al nodo de
la capa de salida cuyo valor de salida es mayor. La expresién formal se describe en la
ecuacion.

C(z,0) =T donde T = argmaz;g;(z,0;)=argmaz;fij(x,0;), 1<j<J (3.12.4)
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En la figura 3.19 se puede apreciar de forma grafica el funcionamiento descrito ante-
riormente.

g1(x,81)  ga(x,82)- - - - gs1(x, 07 )

1 f {

Softmax ]

Figura 3.19: Uso funcién de activacion Softmax

3.13 Aplicaciones.

Las redes neuronales artificiales son una tecnologia computacional que puede utili-
zarse en un gran numero y variedad de aplicaciones. A continuacion se presentan algunas
areas en las cuales se aplican redes neuronales artificiales:

= Optimizacion de soluciones que satisfacen ciertas restricciones, con el fin de maxi-
mizar o minimizar la funcién objetivo. En la gestién empresarial, son decisiones de
optimizacién encontrar los niveles de tesoreria, de existencias, de produccién, cons-
truccion de carteras éptimas, entre otras.

= Agrupamiento y categorizacién de datos que siguen un patréon comin indeterminado,
como es el caso de aplicaciones de compresién y mineria de datos.

= Control de sistemas dindmicos

= Asociacién y clasificacion. Donde los patrones de entrada estaticos o senales tem-
porales deben ser clasificados o reconocidos. Idealmente, un clasificador deberia ser
entrenado para que cuando se le presente una versiéon distorsionada ligeramente del
patrén, pueda ser reconocida correctamente sin problemas.

= Prondstico y prediccion de series de tiempo y que tienen aplicaciones en una gran
variedad de &reas.
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4 Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO)

4.1 Introduccion

La optimizacién por enjambre de particula, mas conocida en la literatura cientifica
como Particle Swarm Optimization (PSO), nace, al igual que otras técnicas estocésticas del
calculo evolutivo, en un intento por imitar y mimetizar el comportamiento de los procesos
naturales. Siendo uno de los métodos mas utilizados en la inteligencia computacional,
busca imitar comportamientos sociales de un colectivo a partir de la interaccién entre sus
individuos y de éstos con su entorno.

Figura 4.1: Enjambres en la Naturaleza

Sus origenes se remontan de los estudio realizados por Kennedy y Eberhart en el afio
1995, quienes intentaron simular de manera grafica el movimiento sincronizado e imprede-
cible de los bancos de peces o bandadas de aves (figura 4.1), intrigados por la capacidad
que tienen estos grupos para separarse, reagruparse o encontrar su alimento. Paralelamente
con trabajos previos en el ambito de la biologia y la sociologia, concluyen que el compor-
tamiento, inteligencia y movimiento de estas agrupaciones esta relacionado directamente
con la capacidad para compartir informacién y aprovecharse de la experiencia acumulada
por cada uno de los congéneres.

Kennedy y Eberhart introducen el término particula, la cual representa a cualquier
tipo de individuo que muestre algin tipo de comportamiento social como grupo en forma
de una coleccion de agentes que interactian entre si. Cada particula depende de dos
factores: la memoria autobiografica de la particula o nostalgia y la influencia social de
todo el enjambre. El proceso evolutivo se reduce a mover cada particula dentro del espacio
de soluciones con una velocidad que variara de acuerdo a su velocidad actual, a la memoria
de la particula y a la informacién global que comparte el resto del enjambre, utilizando una
funcion de fitness para cuantificar la calidad de cada particula en funcién de la posicion
que ésta ocupe.

La optimizacion por enjambre de particulas llega a una solucién préxima a la global,
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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 decisién estocasticas en lugar de
deterministas, reafirman la superioridad de PSO sobre técnicas de optimizacion local.

4.2 Fundamentos del movimiento de particulas.

Para aplicaciones relacionadas con el ambito de la vida artificial se deben respetar
cinco principios basicos de lo que se conoce como inteligencia de grupo, estos se conocen
como:

= Proximidad. La poblacion debiera ser capaz de realizar calculos sencillos de espacio
y tiempo, lo cual en PSO se traduce a movimientos en d-dimensiones llevados a cabo
durante un intervalo de tiempo que coinciden con movimientos de la poblacién a una
determinada velocidad.

s Calidad. Los factores de calidad en PSO se consiguen en base a la memoria de
la particula junto con la historia o conocimiento social que comparten todos los
congéneres.

= Diversidad de respuesta. Representadas por las tendencias marcadas por la me-
moria personal de cada particula y por la historia de la mejor posicién visitada por
el conjunto.

= Estabilidad y Adaptabilidad. Resaltan aspectos contrapuestos, dado que por un
lado, la poblaciéon solo cambia su comportamiento como grupo cuando se actualiza
la mejor posicion histéricamente visitada por alguno de los miembros que lo integran
(principio de estabilidad) y, por otro lado, la poblacién debe ser capaz debe ser capaz
de modificar su comportamiento y movimiento cuando hay alguna senal que asi lo
recomienda. Esto tltimo, desde el punto de vista de ahorro computacional o mejora
de precision. En PSO esto se consigue cuando alguna particula alcanza una solucién
global que mejora el resultado, en ese instante la poblacién cambia de rumbo.

4.3 Algoritmo PSO.

A continuacion se presentan los seis pasos relevantes que constituyen el algoritmo de
PSO Tradicional:

= Paso 1: Se debe definir el tamanio n del enjambre y se deben inicializar las posiciones
de las velocidades de las particulas en un espacio D-dimensional.
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= Paso 2: Evaluar fitness de cada particula en base a algtin criterio de optimizacién
(funcién de costo, minimos cuadrados, error cuadratico medio).

= Paso 3: Comparar el fitness de cada particula obtenido en el Paso 2 con el fitness
de su mejor posicién personal. Si el fitness actual es mejor que el histérico, se debe
actualizar esta mejor posicién por la nueva obtenida.

= Paso 4: Comparar el fitness actual de cada particula con el mejor fitness encontrado
por el enjambre, si el actual es mejor, entonces se actualiza la mejor posicién global
con el valor de la posicién actual.

= Paso 5: Ajustar la velocidad y posiciéon de la particulas en base a las ecuaciones de
velocidad y posicion descritas en este capitulo. Se debe verificar que las particulas
no sobrepasen la velocidad méaxima definida .

= Paso 6: Si se cumple algin criterio de termino término, en caso contrario se debe
volver al Paso 2. Los criterios de términos mas conocidos pueden ser:

o Numero maximo de iteraciones
o Numero de iteraciones sin mejoras

o Error minimo de la funciéon objetivo

Lo anterior puede ser visualizado en la figura 4.2

Critefio de
Inicializar: Témming
Poblaci dn, Posiciones ¥

Welocidades

Mo Fin

¥

Para cada partiona: Evaluar
Fitness

)

Actualizar mogjor Persoral
(phest)

!

Actualizar mejor Gldbal MOVIMIENTO DE
(ghest) LAPOBLACION

!

Cal cular mieva velocidad
Cal cular maeva posiciin

Figura 4.2: Diagrama de Flujo PSO tradicional
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4.4 Parametros PSO.

El ajuste de los parametros permitira condicionar el rendimiento del algoritmo de op-
timizacion. La seleccion estd directamente ligada a la naturaleza del problema que se desea
optimizar, siendo preciso lograr un balance éptimo entre la exploracién y la convergencia.
La definicién de la funcién fitness cumple un papel no menor, dado que una funcién que
no introduzca una métrica adecuada para pesar la bondad de cada particula, hara relucir
las carencias del PSO, las cuales erroneamente pueden asociarse con el algoritmo.

Para acotar la velocidad de la particula se define un valor maximo V., , el cual
restringe a la velocidad en cada dimensién del intervalo [—V;,4z, Vinaz| - Si el valor de V4,
tiende a ser demasiado pequeno, las particulas exploraran el espacio de soluciones muy
lento y podran quedar atrapadas dentro de soluciones locales. Por otro lado, la no restric-
cion de la velocidad llevaria a la no convergencia del enjambre en un punto, ocurriendo lo
que se conoce como explosion del PSO, el cual corresponde a un comportamiento oscila-
torio y creciente de la posicién de las particulas provocando la ineficiencia del PSO como
algoritmo de optimizacion.

El peso de inercia w, regula la compensacion entre la capacidad de exploracion global
y locales del enjambre. A mayor w, facilita la exploraciéon global y en caso contrario
facilita la exploracién local. En un comienzo w se asigna como una constante, sin embargo,
resultados experimentales recomiendas la asignaciéon de mayores valores en un comienzo
para que en una primera instancia se examine de manera global el espacio de busqueda y
gradualmente se disminuya para comenzar a conseguir soluciones mas refinadas.

Los parametros c¢; y ¢ , luego de una buena sintonizacion, pueden acelerar la con-
vergencia del algoritmo y aliviarlo de los minimos locales. Tipicamente a estos parametros
se les asigna 2 o 1.49. Trabajos recientes revelan que podrian ser un parametro cognitivo
¢; mas grande que el social ¢y, siempre y cuando se cumpla que ¢; + ¢o < 4 [14].

El tamano de la poblacién debe ser seleccionado de manera rigurosa, dado que valores
muy grandes pueden explorar de manera minuciosa el espacio de busqueda pero el costo
computacién se eleva de manera considerable debido al aumento del ntimero de evaluacio-
nes de la funcién fitness. Generalmente se utilizan poblaciones ente 10 y 50 o 100 y 200
para problemas completos, en el primer intervalo de poblacién el costo computacional no es
alto, no asi en el segundo intervalo que el costo computacional aumenta considerablemente.

4.5 PSO con actualizaciones sincronas y asincronas.

La diferencia entre una actualizacién asincrona con una sincrona, radica en el instante
en el cual se realiza la actualizacién 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 evalia en cada iteracién, se actualiza su memoria Py y el
conocimiento social P4 . Por otro lado, en el PSO asincrono al momento de desplazarse,
cada particula aprovecha la informacion actualizada por sus inmediatos predecesores. Es
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decir, en cada iteracién k, la i-ésima particula se desplaza hacia un nuevo punto utilizando
la informacion de los vectores Pjq y P,q, actualizados por las ¢ — 1 particulas previas.
Posteriormente, la particula evalia la calidad del nuevo punto y actualiza, si se requiere, las
variables P,y y P,q . Esta informacién se transmite a las restantes particulas. Al actualizar
la informacién particula a particula, el modelo asincrono acelera la optimizacion, aunque
la naturaleza del modelo sincrono lo hace susceptible de ser ejecutado en paralelo, sobre
multiples procesadores.

4.6 Exploracién y Explotacion con PSO.

Uno de los problemas de los algoritmos evolutivos, es que, en ocasiones quedan atra-
pados en Optimos locales, lo cual en la literatura se conoce como convergencia prematura
del algoritmo y corresponde a la incapacidad de salir de un minimo local, impidiendo que
se exploren otras regiones del espacio de buiisqueda, haciendo que, en ocasiones, no se logre
la obtener un mejor resultado.

Un escenario ideal es que las particulas representen soluciones de diferentes zonas del
espacio de busqueda. Esto se conoce como diversificacién y en términos de los algoritmos
corresponde a que las particulas sobrevuelen diferentes zonas del espacio de soluciones
antes de que se comprometan con alguna en especial. Por otro lado, las particulas una vez
encontrada una zona comprometedora deben ser capaces de mejorar la solucion encontrada.
Esto se conoce como convergencia de la poblacién.

Se define como exploracién a la busqueda de la solucion del problema en el espacio de
busqueda de manera amplia, privilegiando la diversificacion del enjambre. Por otro lado, la
explotacion consiste en la biisqueda de la solucién del problema en un rango (sub-espacio)
dentro del espacio de biisqueda donde el enjambre trate de tomar todos los valores posibles,
privilegiando la convergencia del enjambre.

Estudios realizados en [14] revelan que altos valores para el coeficiente de inercia,
factores de cognicién y Ve (0,75 < w <1 y 2 < ¢,c0 < 4), favoreces el modo de
exploracién del PSO, mientras que valores bajos (0,4 < w < 0,75 y 1 < ¢1,¢0 < 2)
favorecen el modo de explotacion del PSO.

Se deben ajustar los pardametros de tal manera que el algoritmo funcione en modo
de exploracion en las primeras etapas y una vez transcurridas unas cuantas iteraciones
cambie a modo explotacion.

4.7 Variaciones del Algoritmos de PSO.

No es de extranarse que desde su invencion en 1995 el algoritmo PSO haya sido
objetivo de una serie de cambios desde su primera propuesta, estos cambios buscan aliviar
el estancamiento en la optimizacién. A continuacién se mostrara algunas de las variantes

de PSO.
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4.7.1 PSO Discreto

PSO discreto [15, 16]: si bien la mayoria de los algoritmos de optimizacién de en-
jambre de particulas estdan pensados para buscar soluciones en un dominio continuo, hay
variantes que estan pensadas para espacios discretos. La primera variante para un dominio
discreto fue PSO binario [17]. Aqui se considera la posicién discreta, mientras su veloci-
dad es continua. El componente j-ésimo del vector de velocidad de la particula es usado
para calcular la probabilidad con la cual el j-ésimo componente del vector de posicién de
la particula toma el valor uno. La velocidad se actualiza segin la ecuacion 4.7.3, mas la
posicion es actualizada usando la ecuacion 4.7.1:

1 sir< sig(vfjl)

t+1 __
Y {O sir > sig(vl )

(4.7.1)

Donde z;; es la j-ésima componente del vector de posicién de la particula 7, r es un
nimero aleatorio en el intervalo [0,1] y sig(v;;) que representa la probabilidad de que el
bit j-ésimo de la particula ¢ sea uno, sig(v;;) esta dada por la siguiente ecuacion 4.7.2:

1

— 4.7.2
1+ e vi ( )

sig(vi;) =

4.7.2 LDWPSO

[18] (LDWPSO del ingles Linearly Decreasing Inertia Weight PSO) fue propuesto
por Shi y Eberhart en 1998 en donde fue introducido el concepto de peso de inercia
linealmente decreciente w. En ésta variante la particula se define como un vector formado
por la velocidad, posicion y memoria de la misma. En la primera iteraciéon las particulas
se inicializan aleatorias y se optimiza sus soluciones a medida que aumentan el numero

de iteraciones. La posicién del enjambre es representado por X = (z;1, %9, . .., ;) donde
1 = 1,2,...,n corresponde a la i-ésima particula y d = 1,2,..., D corresponde a sus
dimensiones, la velocidad se representa por V; = (v;1, o, . . ., Vig).

En cada iteracién cada una de las particulas del enjambre se actualizada en base a
dos valores importantes:

1. Mejor posicion encontrada por una particula, conocida como ppes; - El ppes; de una
i-ésima particula se representa por P; = (pj1, Pi2, - - -, Pid) -

2. Mejor posicién que ha encontrado el enjambre, conocida como pgpest-

Ambos valores se actualizan en cada iteracion y se utilizan para ajustar la velocidad con
la que se mueve una determinada particula en cada una de las dimensiones. La influencia
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que tiene la mejor posiciéon personal sobre la velocidad de una particula se conoce como
el factor de cognicién y la influencia de la mejor particula del enjambre se conoce como
componente social.

Se incorpora el factor de inercia w en la ecuacién que determina la velocidad, de tal
manera de que se balancee la bisqueda global y local. La velocidad y la posicion estan
dadas por las ecuaciones 4.7.3 y 4.7.5

Via (t + 1) = wue(t) + crrand() (pia(t) — xia(t)) + corand()(pga(t) — xia(t)) (4.7.3)

it +1) = 2ga(t) + vig(t + 1) (4.7.4)

Donde r; y 79 corresponden a valores aleatorios independientes en el intervalo [0, 1],
y ¢1 v ¢y corresponden a las variables que controlan la influencia de las componentes
cognitiva y social, rand() corresponde a valores aleatorios en el rango de [0, 1].

Para prevenir que las velocidades de las particulas incrementen infinitamente, se
incorpora un parametro V., que delimita el rango de velocidad [—V,,4z, Vinae] que puede
tomar una particula. V,,,, estarda dada por las ecuaciones 4.7.5, 4.7.6 y 4.7.7

Zf{(vzj > Vmaa:) o (Uij < _Vmax)} (475)
vi; = $ign(vij) - Vinaa (4.7.6)

+1 >0
sign(z) =<0 =0 (4.7.7)

-1 <0

4.7.3 Center PSO

Center PSO [19, 18]: es una modificacién del algoritmo LDWPSO, surgiendo como
resultado de implantar una particula central en el enjambre, esta particula no tiene una
velocidad explicita y se ubica en el centro del enjambre en cada iteracion, esto porque el
centro del enjambre generalmente presenta un buen fitness. La actualizacion de la veloci-
dad de las demas particulas sigue el mecanismo de LDWPSO. La particula del centro se
actualiza por medio de la ecuacion 4.7.8:
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Figura 4.3: Distribucién de las particulas: (a) en 1 iteracién (b) en 10 iteraciones (c) en 40
iteracién (d) en 60 iteraciones (e) en 80 iteraciones (f) en 100 iteraciones

A diferencia de otras particulas, la particula del central no tiene velocidad, pero esta
involucrado en todas las operaciones de las demas particulas , tales como la evaluacion del
fitness, la revisién de la mejor posicion de la particula. Dentro de estas operaciones no se
incluye el calculo de la velocidad, véase 4.3.

4.7.4 Simple PSO

Simple PSO [19]: Se diferencia del PSO en que la velocidad de la particula estéd dada
por la ecuacion 4.7.9:

vf;fl = C) x rand() x (pt — xt) + Cy x rand() x (g" — xt) (4.7.9)

Por lo que se puede decir que la particula no tiene memoria sobre la velocidad
anterior.
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4.7.5 PSO con Factor de Inercia

Shi y Eberhart [20] introdujeron el factor de inercia w en la ecuacién que determina
la velocidad. Esta modificacion surgié como mecanismo de control de las habilidades de
exploracion y explotacion del enjambre y ademés para que la velocidad no excediera los
limites establecidos. Numerosos estudios concluyeron que como mecanismo de control de
exploracién/explotacién funciona correctamente, aunque no logré eliminar completamente
la necesidad del chequeo de la velocidad.

De esta forma la ecuacién 4.7.10 de velocidad del algoritmo PSO queda de la siguiente
manera:

Vg (t+ 1) = wuie(t) + carand()(pia(t) — xia(t)) + corand()(pga(t) — xia(t))  (4.7.10)

Para cada iteracion el factor de inercia es calculado con la siguiente ecuacion:
Wmaz — Wmin .
W= Whge — ————— - iter (4.7.11)
termar

Donde w,,q. €s el peso inicial y w,,;, el peso final, iter,,., es el nimero maximo de
iteraciones e iter es la iteracion actual. w debe mantenerse entre 0.9 y 1.2. Valores altos
provocan una busqueda exhaustiva (més diversificacién) y valores bajos una bisqueda mas
localizada (mds intensificacion).

Bin, Zhigang y Xingsheng [21] propusieron IPSO (Improved Particle Swarm Opti-
mization), 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 pa-
rrafos anteriores, este algoritmo calcula el peso de inercia de la siguiente forma:

w =w- " (4.7.12)

Donde:

w € [0,1]

p € [1,0001, 1,005

k es el numero de iteraciones.

4.7.6 DAPSO

En DAPSO [22] (particle swarm optimizer with dynamic adaptation), a diferencia de
PSO tradicional, se realiza una modificacion en la ecuacién de la velocidad, con el fin de
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poder ser actualizada para reducir el azar en el curso de dicha actualizacién. Se propone
una estrategia de cambio en el peso de inercia basado en el estado de la busqueda, lo que
implica que el peso de inercia cambia para cada particula.

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 iteracién. Los autores plantean que un peso de inercia
que decrece linealmente puede no reflejar realmente el proceso actual de busqueda. 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:

in(F(pbest'™ "), F(pbest!
hf — Hlln/( (p €5 1 t271 (p €S z)) (4713>
log max(F'(pbest; "), F(pbestt))
Donde F'(pbest!) es el fitness de pbest!
Por otra parte, el grado de agregacion se define de la siguiente forma:
5 = | minCFest, £) (4.7.14)
maX(Ftbesta Ft)

Donde Fjies el promedio del fitness de todas las particulas en la t-ésima iteracién.

De esta forma el peso de inercia viene dado por la ecuacién. 4.7.15

wi = wi, —a(l — hi) + Bs (4.7.15)

Donde w;, es el valor inicial de w, h y s estan en el rango de [0,1]. La eleccién de «
y [ estan tipicamente en el rango de [0,1].

4.7.7 PSO Quantum

Este algoritmo también llamado QPSO [23] fue planteado basandose en la légica de
la mecanica cuantica.

En términos de mecénica clasica la trayectoria de la particula la podemos determinar
segtin el vector de posicién X; y el vector de velocidad V;, esto en la mecanica Newtoniana,
sin embargo, en el caso de la mecdnica cudntica no tiene sentido tratar de determinar la
trayectoria, ya que X; y V; no pueden ser determinadas simultaneamente segtn el principio
de incertidumbre. Por lo tanto si se considera el caso en que la particula de PSO posea un
comportamiento cuantico, el algoritmo PSO se debe trabajar de otra forma.
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El estado de una particula es representado por la funcién de onda ¢ (z, t) (Schrodinger
equation), en vez de la posicién y la velocidad. Teniendo en cuenta que la posicién y la
velocidad no pueden ser determinadas simultdneamente, entonces la probabilidad de que la
particula aparezca en la posicion X; dependera de la funciéon de densidad de probabilidad
|(z,t)]? v la forma en la cual depende de los campos potenciales se encuentra en [24].

Al utilizar el método de Monte Carlo, el movimiento esta determinada por la ecuacion
4.7.16.

) k=05

le(t—i—l) :p—l—ﬂx ‘ Mbest_xi(t) ’ Xln( (4716)
) k<05 -

zi(t+1)=p— BX | Mpest — x;(t) | Xln(

1
u
1
u

Donde 8 es un parametro llamado expansién-contraccion el cual toma un valor en
el intervalo [0;1,7], u y k son valores generados acordes a la distribucién de probabilidad
uniforme entre el rango [0, 1].

Mpest,es un vector que tiene las medidas de las mejores posiciones encontradas por
las particulas, su valor esta dado por la ecuacion 4.7.17

1 & 1 & 1 — 1 &
MbestZN;piZN;pﬂ:N;piz,---,N;pid (4.7.17)

Donde N es el nimero de particulas del enjambre y p; corresponde a la mejor posicién
personal, es decir se promedia la mejor posicion personal de todas las particulas en la
dimensién correspondiente.

Ahora se determina p usando la ecuacién 4.7.18.

p=¢Xpia+ (1 —¥) Xpg (4.7.18)

Donde ¢ un valor aleatorio en el intervalo [0, 1]

4.7.8 Meétodos de Mejoramiento de PSO para Optimizaciéon Glo-
bal

Hasta ahora se han visto variantes de PSO las cuales se basan en PSO usual. A
continuacion se mostrard un método que permite mejorar la eficiencia y velocidad de PSO,
el cual puede ser aplicado en la mayoria de las variantes de PSO. Este método considera
tres modificaciones al método convencional [19].

1. Nueva regla de detencién: ésta nueva regla se crea con el fin de disminuir el
nimero de iteraciones, esto se logra calculando en cada iteracién la variacion del
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mejor valor descubierto v, deteniéndose cuando v es menor o igual a s, donde s el
mejor valor descubierto cuando un nuevo mejor valor fue recientemente descubierto.
La razén de esta regla es que de no haber progreso en un ntmero de iteraciones,
podemos creer que hemos encontrado el minimo global, por lo que debemos detener
las iteraciones.

. Verificacion similar: ésta modificacién evita que la funcién objetivo evalué el punto
x; aun cuando este no cambie en la ultima iteracién. Esto controlando los cambios en
el punto z;, por ejemplo, evaluar f(z;) siy solosi | #/! —zt |> £, donde € representa
un pequeno numero positivo cercano a cero.

Aplicaciéon de busqueda local: un procedimiento de busqueda local con el fin
de evitar quedar atrapado en un minimo local y para evitar llamadas innecesarias
a la funcién que establece ésta probabilidad de p; = % donde m es el nimero de
particulas.
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5 Meétodos de Entrenamiento

El aprendizaje en las redes neuronales artificiales es visto como el proceso de ajuste
de parametros libres. Se parte de un conjunto de pesos sindpticos aleatorios, con el fin de
buscar un conjunto de pesos que permitan a la red desarrollar correctamente una tarea en
particular. El proceso de aprendizaje es un proceso iterativo, en el cual se va refinando la
solucién hasta alcanzar un nivel de operacion que de conformidad.

Una gran cantidad de métodos de entrenamiento utilizados en las redes neuronales
con conexion hacia delante consisten en proponer una funcion de error que mida el ren-
dimiento de la red en funcién de los pesos sindpticos. El objetivo que cumple el entrenar
la red es obtener un conjunto de pesos sindpticos que minimizan (o maximizan) la fun-
cion. El método de optimizacion proporciona una regla de actualizacién de los pesos que
en funcién de los patrones de entrada modifica iterativamente los pesos hasta alcanzar el
punto éptimo de la red neuronal. Una forma de obtener mejores resultado en la obtencion
de estos pesos, es mediante la utilizacion de algoritmos evolutivos como por ejemplo PSO,
el cual serd utilizado en éste proyecto.

Uno de los métodos mas utilizados en las redes es el backpropagation (retropropa-
gacion) es el método de entrenamiento mas utilizado en redes con conexién hacia delante.
Es un método de aprendizaje supervisado, en el que se aplica un patrén de entrada, el
cual se propaga por las distintas capas que componen la red hasta producir la salida de
la misma. La salida se compara con la salida deseada y se calcula el error cometido por
cada neurona de salida. Estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de
salida, hacia todas las neuronas de las capas intermedias. Cada neurona recibe un error
que es proporcional a su contribucién sobre el error total de la red. Basandose en el error
recibido, se ajustan los errores de los pesos sinapticos de cada neurona. Por lo general una
forma de entrenar redes neuronales es mediante el error cuadratico medio, pero este es
utilizado mayormente para fines predictivos, esta dada por la ecuacion 5.0.19

N

E = x > ((di(n) = yi(n))* (5.0.19)

=1

Donde N es el nimero de patrones para entrenar la red, d; es el valor deseado para el
i- ésimo patrén de entrenamiento e y; es el valor que entrega la red para el i-ésimo patrén
de entrenamiento.

Otra forma de entrenar es utilizando la entropia cruzada, la cual estda dada por la
ecuacion 5.0.20, de manera de buscar E cercanos a 0. La siguiente ecuacion considera que
la red tiene una sola salida, en donde d es la salida deseada de la red e y es la salida de la
red.
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E = -5 X Z(dl(n) x In(y;(n)) + (1 — d;(n)) x In(y;(n))) (5.0.20)

i=1

Para calcular la entropia cruzada de una red de multiples salidas se ocupa la ecuacién
5.0.21, donde d es la salida deseada de la red e y es la salida de la red, ademas y; representa
los tipos de clases de la salidas de lared de 1 a J y @ es el vector (01,...,0;).

N J J

B= = x 30 =Y din) x ule(n), 00) +log > exply(a(n), 00)|  (5.0.21)

i=1 =1 =1

5.1 Conceptos basicos

Para un modelo de clasificacion se utilizan otro tipo de métricas, las cuales seran
descritas mas adelante. Para ello se debe tener conocimiento de los siguientes conceptos.

» Verdaderos Positivos (VP ): nimero de éxitos. Para éste caso corresponde al
namero de personas detectadas lesionadas correctamente.

» Verdaderos Negativos (VN): nimero de rechazos correctos. Para éste caso co-
rresponde a las personas detectadas ilesas correctamente.

» Falsos Positivos (FP): nimero de falsas alarmas. Para éste caso corresponde al
nimero de personas detectadas lesionadas, siendo que en realidad resultaron ilesas
(error tipo I o ).

» Falsos Negativos (FIN): Para éste caso corresponde al nimero de personas detec-
tadas ilesas, siendo que en realidad resultaron lesionadas (error tipo Il o 5 ).

Los VP, VN, FP y FN, para el caso de estudio, estan resumidos tabla 5.1:

Cuadro 5.1: Matriz de Confusion

Resultados Reales
Lesionados Ilesos
: Lesionados VP FP (error tipo I o «)
Resultados Obtenido Ilesos EN (error tipo Il o ) VN
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5.2 Meétricas de rendimiento para evaluar el clasificador

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente (VP,VN,FP FN), se pueden cons-
truir las métricas que permiten medir el rendimiento del modelo de clasificacién por medio
de los ratios de error que se detallan a continuacion:

= Sensibilidad: Probabilidad de que un individuo realmente lesionada sea detectada
como tal por la prueba.. La sensibilidad es, por lo tanto, la capacidad de la prueba
para detectar a los lesionados. Esta definida por la ecuacion 5.2.1:

. VP
Sensibilidad = <Wi——FN) (5.2.1)

= Especificidad: Probabilidad de que un individuo ileso sea realmente clasificado
como ileso por la prueba. La especificidad es la capacidad para detectar a las personas
ilesas. Estd definida por la ecuacién 5.2.2:

e VN
Especi ficidad = (WV—W> (5.2.2)

» Exactitud: Porcentaje de personas bien clasificadas, tanto lesionadas como ilesas.
La exactitud esta definida por la ecuacién 5.2.3:

(5.2.3)

P N
Fxactitud = < vh+V )

VP+VN+ FP+ FN

A partir de la tabla 5.1 se puede definir:

= Valor predictivo positivo (VPP), Es la proporcién de resultados vélidos entre los
resultados positivos (lesionados) de la prueba, por ejemplo si se tiene un VPP igual
a 80 %, significa que éste porcentaje de personas que se detecten como lesionadas,
estaran realmente lesionadas. Se expresa por la ecuacién 5.2.4.

VP

» Valor predictivo negativo (VPN): Es la proporcién de resultados vélidos entre
los negativos (ilesos) de la prueba, por ejemplo si se tiene un VPN igual a 75 %, sig-
nifica que éste porcentaje de personas que se detecten como ilesos, estaran realmente
ilesos. Se expresa por la ecuacion 5.2.5.
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VN

Las métricas que fueron citadas (Sensibilidad, Especificidad,Exactitud), son condi-
ciones necesarias para medir el grado de validez del modelo propuesto. A diferencia de
lo anterior, el VPP y el VPN hacen mencion a con qué seguridad el clasificador predice
la presencia o ausencia de la lesiéon. Ademas, se debe medir el grado de reproductividad
del modelo, lo que corresponde a la capacidad que tiene el modelo para obtener los mis-

mos resultados en circunstancias similares, es decir, validandolo con distintos tamanos de
muestras.

Otra métrica utilizada en modelos de clasificacién es la curva ROC (Receiver Ope-
rating Characteristic), la cual corresponde a “un grdfico 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 sitia la sensibi-
lidad o fraccion de verdaderos positivos. En el eje x se sitia la fraccion de falsos positivos
o 1 — especificidad "[25] (véase figura 5.1).

Sensibilidad

1-Especificidad 1

Figura 5.1: Curva ROC

Cualitativamente, cuanto mas préxima es una curva ROC a la esquina superior
izquierda, mas alta es la exactitud global de la prueba, como se muestra en la figura .
De la misma forma, si se dibujan en un mismo grafico las curvas obtenidas con distintas
pruebas diagnosticas, aquella que esté situada mas hacia arriba y hacia la izquierda tiene
mayor exactitud: por simple observa- cién se obtiene una comparacién cualitativa.
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Figura 5.2: Tipos de Curva ROC

El érea bajo la curva ROC es el mejor indicador global de la precision de una prueba,
ya que hace factible expresar el desempeno de una prueba mediante un niimero simple. Esta
area es siempre mayor o igual a 0,5. El rango de valores se mueve entre 1 (discriminacién

perfecta) y 0,5 (no hay diferencias en la distribucién de los valores de la prueba entre los
2 grupos).
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6 Estado del Arte Accidentes de Transito

Por su parte, Mussone, Ferrari y Oneta en 1999 [26] utilizaron redes neuronales
para analizar accidente ocurridos en intersecciones en Milén, Italia. Eligieron las técnicas
de feed-forward (MLP) con Back Propagation (BP ). El modelo conté con 10 nodos de
entrada para ocho variables dia o noche; flujos de trafico en las intersecciones; nimero
de puntos virtuales conflictivos; nimero de puntos reales conflictivos; tipo de interseccion;
tipo de accidente; estado de superficie de las carreteras y condiciones climaticas. Los nodos
de salida fueron llamados “indice de accidente”, los cuales fueron calculados como un ratio
entre el nimero de accidentes para una cierta intersecciéon y el niimero de accidentes para
la interseccién mas peligrosa. Los resultados mostraron que el mayor indice de accidentes
ocurrié en intersecciones no senalizadas en la noche.

El ano 2002 So Young Sohn y Sung Ho Lee [27] usaron red neuronal y &arbol de
decision para mejorar la exactitud de clasificacién individual. Esto se desarrollo para dos
categorias de gravedad en accidentes de transito, lesiones corporales y dano de propiedad.
Se usaron tres enfoques distintos (classifier fusién basado en el algoritmo de Dempster-
Shafer, procedimiento Bayesiano y modelo logistico); fusién de datos basado en arcing y
bagging. El ultimo enfoque fue clustering basado en el algoritmo k-means. Los resultados
obtenidos se midieron en base a la precisién obteniéndose como resultados un 76,10 % en el
método de Clustering (con arbol de decision) seguido de 74.78 % en el método bagging (con
arbol de decisién). Las redes neuronales dieron como resultado un 70.86 % de precision.

Se realizo una clasificacién de accidentes segun la severidad del accidente, clasifi-
cando este en cinco clases (no lesién, posible lesion, lesiones no incapacitantes, lesiones
incapacitantes y lesiones fatales) y se compararon las técnicas de arbol de decisién, red
neuronal (usando un entrenamiento que combinaba Back Propagation y conjugate gradient
descent), hibrid DT-ANN y SVM usando la funcién de base radial para el kernel. Como
resultado se obtuvo que en todas las clases el arbol de decisiéon presento mejor precision.
Los resultados se presentan en el informe referenciado [28].

En el ano 2008 Juan Zuniga presento un modelo de redes bayesianas para identificar
los factores determinantes en los accidentes de transito que afecten a las personas. Los
registros de los accidentes contienen principalmente la fecha en la que ocurrieron éstos y
sus caracteristicas (Causas, Estado Atmosférico, Personas Involucradas, Vehiculos Involu-
crados, etc.). Dentro del informe se muestran los resultados obtenidos, los cuales brindan
una variedad importante de causas que provocan los accidentes de transito, el detalle de
los resultados obtenidos se muestran en el informe referenciado [29].

Se realizo un estudio [30] que comparo dos modelos analiticos (una modificacién del
modelo Smeed y el modelo de Andreassen adaptado) y una red neuronal artificial para
estimar el nimero de muertos en accidentes de transitos, para ellos se probaron utilizan-
do los datos historicos de 20 anos de tres grandes metropolis de Turquia, los resultados
mostraron que la red neuronal artificial predecia mejor los resultados al dar los menores
errores.
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El dltimo informe de seguridad vial realizado por la organizacion mundial de la salud
en el 2009 [31], sostuvo como conclusién que la tasa mas alta de letalidad por cien mil
habitantes correspondian a paises de ingresos bajos y medios. Sin embargo, este estudio no
utilizé herramientas de mineria de datos sino que solo técnicas y herramientas estadisticas.

En Julio del 2010 Félix Castro presento un modelo de clasificacion de accidentes de
transito [1], para lo cual uso un modelo LS-SVM basado en Optimizacién por enjambre
de particulas. Este modelo se basa en el hecho de seleccionar los parametros que usara
LS-SVM mediante un algoritmo de PSO, una vez obtenidos estos parametros se vuelve a
entrenar para obtener una buena clasificacién. Para este trabajo se clasifico en lesionados
e ilesos, dando como mejor resultado una exactitud del 70 %.

Redes Neuronales, Arboles de Decisién, Redes Bayesianas y Clustering son técnicas
predominantes dentro de los estudios realizados referentes a los accidentes de transito, sin
embargo, los resultados obtenidos no son los mas 6ptimos al momento de decidir si un
modelo es realmente efectivo. Es por ello que se busca mejorar las técnicas ya realizados
con el fin de obtener mejores resultados y poder contribuir con un modelo que permita ser
un aporte al estudio de la seguridad vial.
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7 Implementacion del Modelo

7.1 Obtencion de los datos

Los datos que se utilizaran para realizar el estudio, fueron proporcionados por Cecilia
Montt, profesora de la escuela de Ingenieria de Transporte de la Pontificia Universidad
Catdlica de Valparaiso (PUCV ), cuya escuela tiene el nexo directo con la CONASET.
Dichos datos estan almacenados en plantillas excel, separados por ano entre 2003-2009 de
las distintas regiones de Chile, cada plantilla excel contiene tres hojas las cuales contienen
el detalle de los Accidentes; las Personas y los Vehiculos involucrados. Estos datos son
obtenidos por carabineros de Chile los cuales registran los eventos de forma manual en
una plantilla llamada STEC2 (Anexo A.1) cada accidente ocurrido, siguiendo un instructivo
preestablecido. Posteriormente los datos son ingresados a una base de datos central de la
CONASET.

Los datos son separables en tres entidades, cada una con sus respectivos atributos
para fines de registro:

1. Accidentes: 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 informacién que indica la cantidad de ilesos, leves, graves,
menos graves y muertos.

2. Persona: identificador del accidente, sexo, calidad, edad, y resultado.

3. Vehiculo: identificador del accidente, servicio, y el tipo de vehiculo.

7.2 Estructura de los datos

Como se indica en la figura 7.1, en un accidente (el cual cuenta con un identidicador
tinico) puede haber una o muchas personas involucradas y/o uno o muchos vehiculos invo-
lucrados. Una persona y un vehiculo pueden estar sélo una vez envueltos en un accidente
con ese identificador tnico.

Personas

Accidentes

—4 Vehiculos

Figura 7.1: Entidades base de datos CONASET
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A continuacion se detallan los atributos propios de cada entidad [1]

1. Accidentes. Entidad correspondiente a los accidentes ocurridos en una determinada
fecha y lugar geografico. Los atributos se nombran a continuacién.

» Idaccidente: identificador tinico y correlativo por cada accidente ocurrido en
todo Chile.

= Fecha: fecha del suceso.

= Hora: hora del suceso.

= Regidn: region del suceso.

= Comuna: comuna de la regiéon en donde ocurrié el accidente.
= Tipo de accidente: existen diez tipos accidentes:

o Atropello

o Caida

o Colisidn (colisiones frontal, lateral, por alcance y perpendicular).

o Impacto con animal

o Choque con objeto: (choques con objeto frontal, lateral y posterior).

o Choque con vehiculo detenido: (choque con vehiculo detenido, fren-
te/frente, frente/lado, frente/posterior, lado/frente, lado/lado, lado/posterior,
posterior/frente, posterior/lado y posterior/posterior).

o Volcadura

o Incendio

o Descarrilamiento

o Otro tipo

= Causa: corresponde al origen del accidente, existiendo dieciocho tipos:

o Fallas mecdnicas: (fallas del tipo frenos, direccién, eléctrica, suspension,
neumaticos, motor y carroceria).

o Adelantamiento: (adelantamientos sin el espacio o tiempo suficiente, sin
efectuar la senal respectiva, por la berma, sobrepasando linea continua, en
cruce, curva, cuesta, puente, conduccion, bajo la influencia del alcohol, bajo
la influencia de drogas o estupefacientes, contra el sentido del transito, en
estado de ebriedad, fisicas deficientes (cansancio, sueno), por izquierda eje
calzada, no atento a las condiciones del transito, sin mantener distancia
razonable ni prudente y cambiar sorpresivamente pista de circulacion).

o No respetar derecho preferente de paso: (derechos al peatén y vehicu-
lo).

o Pasajero: (sube o desciende de vehiculo movimiento, viaja en pisadera de
vehiculo, imprudencia y ebriedad).

o Peatoén: (permanece sobre la calzada, cruza calzada forma sorpresiva o
descuidada, imprudencia, ebriedad, cruza calzada fuera paso peatones, y
cruza camino o carretera sin precaucion).
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Senalizacién: (mal instalada o mantenida forma defectuosa, no respetar
luz roja de semaforo, las indicacion de carabinero en servicio, la senal de
ceda el paso, la senal de pare, la luz intermitente semaforo; semaforo en
mal estado o deficiente y desobedecer ).

Velocidad: (mayor que maxima permitida, menor que minima establecida,
no razonable ni prudente, no reducir en cruce de calles, cumbre, curva,
exceso en zona restringida) .

Carga: (mayor que la autorizada vehiculo, obstruye visual conductor, de-
rrama en la calzada, sobresale estructura vehiculo).

Virajes indebidos.

Animales sueltos en via publica.

Vehiculos en retroceso.

Vehiculos en panne sin senalizacién o deficiente.
Pérdida control vehiculo.

Suicidio.

Causas no determinadas.

Otras causas.

Fuga por hecho delictual.

= Ubicacidn relativa: Existen diecisiete ubicaciones relativas:

o O O O o o

O

o

o

Cruce con semaforo funcionando.
Cruce sin senalizacion.

Enlace a desnivel.

Plaza de peaje.

Acera o berma.

Enlace a nivel.

Tramo de via curva vertical.
Tunel.

Cruce con senal ”pare”.

Cruce regulado por carabinero.
Tramo de via recta.

Acceso no habilitado.

Tramo de via curva horizontal.
Rotonda.

Otros no considerados.

Cruce con senal ”ceda el paso”.
Cruce con semaforo apagado y puente.

» Estado Atmosférico: (Despejado, nublado, lluvia, llovizna, neblina, nieve).

» Tipo calzada: (Concreto, asfalto, adoquin, mixto, ripio y tierra).

» Estado Calzada: (Bueno, regular, malo).
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» Condicién Calzada: (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.

m Tlesos: cantidad de ilesos involucrados en el accidente.

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

» Calidad: (Peaton, conductor, pasajero).
= Sexo

» Resultado: (Muerto, grave, menos grave, leve, ileso).

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

» Tipo vehiculo: (Bus/ taxi bus, minibus, trolebis, automdévil, camioneta, to-
do terreno, furgén, ambulancia, camiéon simple, camién simple con remolque,
tracto-camion, tracto-camién con remolque, carro bomba, carro transporte de
valores, remolque/semi remolque, motocicleta, motoneta/bicimoto, moto are-
nera, bicicleta, traccién animal, carro tracciéon humana, tractor, maquinaria
agricola, maquinaria movimiento tierras, maquinaria industrial, patin/patineta,
patin motorizado, ferrocarril, dado a la fuga, otros no clasificados).

» Servicio: (Carabineros, fiscal, particular, transporte escolar, taxi bésico, taxi
colectivo urbano, taxi colectivo rural, bomberos, salud, locomocion colectivo
urbano, locomocion colectivo rural, servicio interurbano, servicio internacional,
carga normal, carga peligrosa, dado a la fuga, otros sin especificar).

7.3 Procesamiento de los Datos
7.3.1 Integracion de los datos

Los datos fueron extraidos desde las plantillas excel, las cuales se detallan en la
seccion 7.1, y puesto dentro de una base de datos Mysql, con el fin de poder ser consultados
posteriormente de forma tal de facilitar la bisqueda de informacion relevante para éste
proyecto. La base de datos se model6 por medio de las entidades accidentes y personas
vistas en la figura 7.1 (la entidad vehiculos fue descartada para este proyecto, ya que
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se tom6 como referencia el trabajo [1]), obteniéndose como resultado la base de datos

mostrada en la figura 7.2.

W) proyecio d_estade_atmosferico
= 1d_estado_atmosferico : varchar{20))
= Descripcion : varchar{20)

v =

2 id_tipo_calzada : varchar(20)

- - Provecio Accidentes
W riovecio d tipo_calzada @ 1d_accidentes : varchar(20)
i 1d_comuna : varchar(20)

v
qc

+

}  Froecio Personas
Id_accidentes : varchar(20)
cod_calidad : varchar(20)
codigo_sexo : varchar(20)
Edad : varchar(20)
Resultado : varchar(20)

U froveciod calidad
12 id_calidad : varchar(20)
) Descripcion : varchar(20)

HQ Provecto d_resultado
<2 id_resultado : varchar(20)
|2 Descripcion : varchar{20)

W Fioveciod comuna
+2 Id_comuna : varchar(20)
£ Descripcion : varchar(20)

= Descripcion : varchar{20)

ﬂﬂ frovecio d_estado_calzada ]
() Id_estado_calzada : varchar{20);
~! Descripcion : varchar(20)

'ﬂ'ﬂ froyecio d_condicion_calzada

(! 1d_condicion_calzada : varchar(20)/

= Descripcion : varchar(20)

1= cod_estado_calzada : varchar(20})

cod_urbano_rural : varchar(20)
cod_estado_atmosferico : varchar(20)
hora : varchar(20)

cod_causa : varchar{20) )
cod_tipe_calzada : varchar(20)

HQ Frovecod_causas
« Id_causas : varchar(20)
= Descripcion : varchar(20)

cod_cendicion_calzada : varchar(20)

cod_tipo_accidente : varchar(20) 2
ﬁf} froyecto d_tipo_accidente
42 Id_tipe_accidentes : varchar(20)
=l Descripcion : varchar({20)

Figura 7.2: Base de Datos Accidentes de Transito

Para el llenado de la base de datos, se consideraron soélo los datos correspondientes
a la regién metropolitana de Chile, ya que el alcance del proyecto se limita a ésta zona
de Chile. Ademas fueron descartados todos los registros que contaban con campos nulos,
ingresando exclusivamente los datos que contaban con todos sus campos.

7.3.2 Seleccion y codificacién de los datos

El modelo de clasificacion se centrara en el estado que resultan las persona en un
accidente de transito, siendo estas “Personas lesionados” o “Personas ilesos” (lo cual serd
visto con mayor detalle en la tabla 7.4), para ello fue necesario identificar las caracteristicas
que mas expliquen el modelo. En funcién de estos se eligieron los atributos propuestos en el
trabajo [29]realizado por la Escuela de Ingenierfa de Transporte de la PUCV. Fue necesario
obtener de la base de datos los atributos que se detallan en la tabla 7.1.
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Cuadro 7.1: Atributos del Modelo

’ Numero \ Caracteristica ‘

Comuna
Urbano/Rural
Estado Atmosférico
Hora
Causa
Tipo Calzada
Estado Calzada
Condiciéon Calzada
Tipo de Accidente
Calidad
Sexo
Edad
Resultado

—| =
2| 5| o] oo | o on| x| wo| ho| —

—
[N

—
w

Dentro de cada atributo se asigno un cédigo numérico a cada descripcién, como
ejemplo se muestra en la tabla 7.2

Cuadro 7.2: Atributo Calidad y Estado de la Calzada

’ id_calidad ‘ Descripcion ‘ ’ id_estado_calzada ‘ Descripcion ‘
1 CONDUCTOR 1 BUENO
2 PASAJERO 2 REGULAR
3 PEATON 3 MALO

El atributo Resultado es utilizado para extraer la etiqueta que permitird clasificar a
las personas que estén involucradas en un accidente de transito. En el caso de la base de
datos éste se encuentra dividido como se muestra en la tabla 7.3.

Cuadro 7.3: Atributo Resultado

’ id_resultado ‘ Descripcion ‘
1 MUERTO
2 GRAVE
3 MENOS GRAVE
4 LEVE
5 ILESO

Estas caracteristicas sirven para formar las clases que seran utilizadas en el modelo
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Cuadro 7.4: Clases para la clasificacién

Clase \ Atributos \ Etiqueta
Personas Lesionadas | Grave, Menos Grave, Leve 1
Personas Ilesas Ilesos -1

para clasificar a las personas en lesionados e ilesos. Ambas clases son formadas como se
muestra en la tabla 7.4

El atributo “Muerto” mostrado en la tabla 7.3 no es considerado para la obtencién
de las clases, por lo que es sacada del modelo, lo que lleva a tener un total de doce carac-
teristicas que seran incluidas. El atributo “Resultado” es utilizado para la conformacion de
la clase y establecer la etiqueta.

7.3.3 Transformacion de los datos

Los datos fueron normalizados permitiendo mantener la integridad de los datos, esto
suele proporcionar mejores resultados que la introduccién directa de datos crudos en los
algoritmos. Es por ello que los datos son normalizados por columna. La normalizacion esta
dada por la ecuacion 7.3.1.

2(i) = (2'”%(2:2“&)) (7.3.1)

Donde z(i) es el elemento actual, b es el valor maximo de la columna a normalizar y
a es el valor minimo de la columna.

7.3.4 Software y Hardware Utilizado
El hardware que se utilizard para la simulacién de este proyecto sera:

Procesador Intel Core i5

Velocidad de proceso 2.67GHz
3 GB memoria RAM

Disco Duro 500 GB

El software que se utilizara sera:

= Sistema Operativo Ubuntu Linux 11.04 32 bits.
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» Matlab para Linux 7.11.0 (R2010b) 32 bits.

7.4 Clasificacion RNA con PSO

Para lograr elaborar los modelos que permitan clasificar lo propuesto en este trabajo,
se debid seguir una serie de pasos que llevaron a la obtencion de los modelos finales.

Primero se realizé la obtencién y tratamiento de los datos (el detalle de esto se
encuentra en la seccién 7), esto con el fin de realizar el pre-proceso de los mismos logrando
asi disminuir la redundancia y la inconsistencia en ellos.

Una vez obtenidos los datos, se eligieron las técnicas que permitieron realizar los
distintos modelos, para éste trabajo se utiliz6 la técnicas MLP (descritos en los apartados
3.8 y 3.9),en donde se probaron diversas funciones de activacién (véase figura 3.16) .
Posteriormente se eligié el algoritmo de entrenamiento, para la investigacion se utilizd
PSO y alguna de sus variantes, con el fin de obtener mejores resultado. La topologia de
la red esta dada por doce nodos de entradas (descritos en la tabla 7.1), los nodos de la
capa oculta se estableceran mediante prueba y error y la capa de salida presenta un tnico
nodo.

La red se entren6 mediante PSO de manera de obtener los pesos de la red, para ello
se utilizaron un determinado nimero de datos. Del total de datos se seleccionara el 80 %
de ellos para el entrenamiento de la red y 20 % restante serd utilizado para la etapa de
testeo.

En la etapa final se contrastaron los resultados obtenidos por medio de métricas de
rendimiento (descritas en la subseccién 5.2), las cuales permitieron visualizar el modelo
que obtuvo mejores resultados.

Tanto el nimero de iteraciones como la cantidad de nodos ocultos de la red fueron
obtenidos mediante prueba y error. Los pardmetros del algoritmo evolutivo (PSO y sus
variantes) fueron establecidos de igual forma. La simulacién y el contraste de los resul-
tados que se obtendran con los distintos modelos. Un prototipo de la aplicacién que es
desarrollada para la simulacién de los modelos se encuentra en el Anexo A.2

La forma para la obtencién de los parametros, tanto de la red como del algoritmo
evolutivo, fueron obtenidos en base a pruebas realizadas. Para la red neuronal artificial
se fijo el numero de iteraciones en 100, haciendo variar entre 1 y 30 el numero de nodos
de la capa oculta. La cantidad de nodos ocultos que dio mejores resultados fue 5 nodos
en la capa oculta. Posteriormente se fijo la cantidad de nodos ocultos con el mejor valor
obtenido previamente y se hizo variar el numero de iteraciones entre 100 y 1000, dando
como mejor resultado 300 iteraciones. Ya con la configuracién establecida para la red, se
procede a establecer la cantidad de particulas para el algoritmo evolutivo. Se hizo variar
de 5 a 50 particulas, obteniéndose como mejor resultado 15 particulas, variable cognitiva
y social se establecieron mediante lo revisado en la literatura.
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En ésta etapa se presentan los modelos propuestos e implementados, los cuales va-
rian en base a las funciones de activacién y las variantes del algoritmo de optimizacién por
enjambre de particulas. Para ello se eligieron la red neuronal y las funciones de activacion
sigmoidal y tangente hiperbdlica, en conjunto con las variantes de PSO, TIPSO (Improved
Particle Swarm Optimization) y DAPSO (Dynamic Adaptation Particle Swarm Optimi-
zation ).

Para el algoritmo de optimizacion PSO se eligié la funcién fitness (de costo) MAE
(error absoluto medio) con lo cual se logra una mayor generalizacién del modelo.

El total de datos con los que se cuentan para la region Metropolitana son aproxi-
madamente 800.000 datos, los cuales fueron separados por zonas ver Anexo A.3(Norte,
Centro, Sur, Oriente, Poniente) como muestra la figura 7.3 , con el fin de seleccionar las
comunas de cada zona mas representativas en cuanto a accidente ocurridos. Realizando la
separacién se reducen los datos a 350.000, de los cuales se seleccionan de forma aleatoria
el 10 % para las pruebas, lo que finalmente hace que se trabaje con 36.000 datos que seran
la base para probar los distintos modelos propuestos. Los datos para trabajar se separaron
en porcentajes de entrenamiento y pruebas, de los cuales corresponde un 80 % y un 20 %
respectivamente.

.ﬂlﬁ’ﬂ!l'll. Y
Simbologia
($44]
Linea del Metro (Mo incluye todas
las estaciones)

€D  Aeropuerto Intemacional

[ Zona Norte

Zona Centro
Zona Sur
Zona Poniente
Zona Oriente

Figura 7.3: Region Metropolitana por Zonas

Para la red neuronal se utilizaron las funciones de activacién sigmoidal y tangente
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hiperbdlica, realizando las combinaciones correspondientes, esto con el fin de obtener los
mejores resultados. Los parametros de la red se detallan en la siguiente tabla:

Cuadro 7.5: Parametros de entrada Red

’ Parametros de Entrada \ Valores ‘
Iteraciones 300
Nodos de Entrada 12
Nodos Ocultos 5
Nodos Salida 1
% Entrenamiento 80 %
% Pruebas 20 %
Datos 10% Total

Los valores de los parametros de inicializacion de PSO comunes para las 2 variantes
utilizadas, se presentan en la siguiente tabla:

Cuadro 7.6: Pardmetros de entrada PSO

’ Parametros de Entrada ‘ Valores ‘
Tamano de la Poblacion | 15 particulas
Componente cognitiva 2
Componente social 1.75
Velocidad maxima 1
Posicion maxima 1
Wmax 0.75
Wmin 0.1

Tanto para IPSO como para DAPSO se utilizaron 36000 datos los cuales fueron
separados en 80 % para las pruebas y 20 % para la etapa de pruebas obteniéndose los
siguientes resultados.

7.5 TIPSO (Improved Particle Swarm Optimization)
Esta variante posee 2 parametros de entrada. Estos son inicializados como siguen:

s Wmax = 0.75
= 1=1.0005

Para los modelos se realizaron 10 pruebas y se utilizaron las funciones de activacion para
capa oculta y capa de salida como sigue:
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Capa Oculta :
Capa Oculta :
Capa Oculta :

Capa Oculta :

Sigmoidal ; Capa Salida: Sigmoidal.

Sigmoidal ; Capa Salida: Tangente Hiperbdlica.

Tangente Hiperbdlica ; Capa Salida: Sigmoidal.

Tangente Hiperbdlica ; Capa Salida: Tangente Hiperbdlica.

7.5.1 Funcion de activaciéon Tangente Hiperbdlica- Tangente Hi-

perbdlica.

Entrenamiento

Cuadro 7.7: Tangente Hiperbdlica- Tangente Hiperbdlica con IPSO (Entrenamiento)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,2479 0,7521 0,7128 0,7617 0,9156 | 0,4222
2 0,2617 0,7383 0,6712 0,7555 0,8997 | 0,4129
3 0,2534 0,7466 0,6816 0,7644 0,8976 | 0,4419
4 0,2713 0,7287 0,7507 0,7257 0,9553 | 0,2718
5 0,2882 0,7118 0,6101 0,7367 0,8853 | 0,3620
6 0,2889 0,7111 0,8483 0,7022 0,9861 | 0,1566
7 0,2651 0,7349 0,6824 0,7465 0,9136 | 0,3745
8 0,3085 0,6915 0,5682 0,7166 0,8910 | 0,2894
9 0,2534 0,7466 0,7633 0,7436 0,9475 | 0,3413
10 0,2593 0,7407 0,6688 0,7603 0,8940 | 0,4315
Max 0,2479 0,7521 0,8483 0,7644 0,9861 | 0,4419
Min 0,3085 0,6915 0,5682 0,7022 0,8853 | 0,1566
Prom | 0,2698 0,7302 0,6958 0,7413 0,9186 | 0,3504
Desv 0,0195 0,0195 0,0792 0,0209 0,0334 | 0,0896
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Prueba

Cuadro 7.8: Tangente Hiperbdlica- Tangente Hiperbdlica con IPSO (Prueba)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,2314 | 0,7686 0,6757 0,7924 0,9051 | 0,4546

2 0,2452 | 0,7548 0,6567 0,7770 0,0091 | 0,4000

3 0,2397 | 0,7603 0,6533 0,7882 0,8972 | 0,4455

4 0,2672 | 0,7328 0,6625 0,7415 0,0466 | 0,2409

5 0,2741 0,7259 0,5734 0,7633 0,8795 | 0,3727

6 0,2590 | 0,7411 0,8810 0,7325 0,0901 | 0,1682

7 0,2507 | 0,7493 0,6557 0,7682 0,0170 | 0,3636

8 0,3113 | 0,6887 0,4773 0,7357 0,8636 | 0,2864

9 0,2355 | 0,7645 0,7168 0,7733 0,0368 | 0,3682
10 0,2507 | 0,7493 0,6267 0,7813 0,8893 | 0,4273
Max | 02314 | 0,7636 0,8810 0,7924 0,0901 | 0,4546
Min | 0,3113 | 0,6887 0,4773 0,7325 0,8636 | 0,1682
Prom | 0,2565 | 0,7435 0,6579 0,7653 0,0134 | 0,3527
Desv | 0,0235 | 0,0235 0,1024 0,0217 0,0367 | 0,0934

Como se muestra en la tabla anterior, esta variante obtuvo un 76,86 % de exactitud
en la etapa de testing, esto quiere decir que el modelo ha clasificado de manera correcta
en un 76,86 % las personas que resultan en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad
obtenida fue del 79,24 % cifra correspondiente al porcentaje de personas bien clasificadas
en el estado lesionado, por su parte la especificidad resulté ser un 67,57 % 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 90,51 %, lo que quiere decir que el
90,51 % de las personas detectadas como lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto,
el valor predictivo negativo fue de 45,46 %, este significa que éste porcentaje corresponde
a las personas detectadas como ilesas que estan realmente ilesas. Con las diez muestras se
puede ver la variacién que presenta el modelo al ser probado una cantidad determinada
de veces, lo cual hace que éste no presente variaciones importantes.
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7.5.2 Funcién de activaciéon Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal.

Entrenamiento

Cuadro 7.9: Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal con IPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,2816 0,7184 0,6158 0,7604 0,8283 | 0,5133
2 0,3129 0,6871 0,5804 0,7180 0,8553 | 0,3734
3 0,2651 0,7349 0,6849 0,7496 0,8901 | 0,4453
4 0,2397 0,7603 0,7902 0,7534 0,9393 | 0,4266
5 0,2435 0,7565 0,7554 0,7568 0,9224 | 0,4473
6 0,2655 0,7345 0,7647 0,7289 0,9430 | 0,3458
7 0,3160 0,6840 0,5455 0,7627 0,7470 | 0,5665
8 0,2792 0,7208 0,6876 0,7284 0,9107 | 0,3665
9 0,2696 0,7304 0,7718 0,7233 0,9488 | 0,3232
10 0,2586 0,7414 0,6671 0,7690 0,8616 | 0,5172
Max 0,2397 0,7603 0,7902 0,7690 0,9488 | 0,5665
Min 0,3160 0,6840 0,5455 0,7180 0,7470 | 0,3232
Prom | 0,2732 0,7268 0,6863 0,7450 0,8846 | 0,4325
Desv | 0,0256 0,0256 0,0852 0,0185 0,0634 | 0,0812
Prueba

Cuadro 7.10: Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal con IPSO (Pruebas)

Pruebas ‘ Error ‘ Exactitud ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘ VPP ‘ VPN ‘

1 0,2686 | 0,7314 0,6050 0,7795 0,8385 | 0,5106

2 0,2075 |  0,7025 0,5660 0,7407 0,8589 | 0,3798

3 0,2617 | 0,7383 0,6391 0,7684 0,8753 | 0,4557

4 0,2135 | 0,7865 0,7971 0,7840 0,9427 | 0,4641

5 0,2300 |  0,7700 0,7273 0,7815 0,0141 | 0,4726

6 0,2452 | 0,7548 0,7438 0,7570 0,9366 | 0,3798

7 0,208 | 0,7011 0,5385 0,7919 0,7546 | 0,5907

8 0,2645 |  0,7355 0,6772 0,7479 0,0162 | 0,3629

9 0,2631 | 0,7369 0,7212 0,7396 0,0407 | 0,3165
10 0,2466 | 0,7534 0,6450 0,7947 0,8548 | 0,5443
Max | 02135 | 0,7865 0,7971 0,7947 0,0427 | 0,5907
Min | 0,2989 | 0,7011 0,5385 0,7396 0,7546 | 0,3165
Prom | 0,2590 | 0,7411 0,6660 0,7685 0,8832 | 0,4477
Desv | 0,0268 | 0,0268 0,0825 0,0209 0,0594 | 0,0871
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Esta variante obtuvo un 78,65 % de exactitud en la etapa de testing, esto quiere decir
que el modelo ha clasificado de manera correcta en un 78,65 % las personas que resultan en
el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 78,40 % cifra correspondiente al
porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especificidad
resulté ser un 79,71 % 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
94,27 %, 1o que quiere decir que el 94,27 % de las personas detectadas como lesionadas estan
realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 46,41 %, este significa
que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que estan realmente
ilesas.

7.5.3 Funcién de activacién Sigmoidal- Sigmoidal.

Entrenamiento

Cuadro 7.11: Sigmoidal- Sigmoidal con IPSO (Entrenamiento)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN

1 0,2737 0,7263 0,5839 0,7775 0,8386 | 0,4854
2 0,2751 0,7249 0,5747 0,7856 0,8205 | 0,5200
3 0,2858 0,7142 0,7026 0,7153 0,9652 | 0,1762
4 0,2638 0,7362 0,6238 0,7678 0,8790 | 0,4303
5 0,2978 0,7022 0,6980 0,7024 0,9773 | 0,1124
6 0,2651 0,7349 0,5958 0,7880 0,8361 | 0,5178
7 0,2830 0,7170 0,6889 0,7199 0,9576 | 0,2011
8 0,3033 0,6967 0,5583 0,7168 0,9178 | 0,2227
9 0,3181 0,6819 0,6819 1,0000 | 0,0000
10 0,2538 0,7462 0,6781 0,7612 0,9148 | 0,3849
Max 0,2538 0,7462 0,7026 0,7880 1,0000 | 0,5200
Min 0,3181 0,6819 0,5583 0,6819 0,8205 | 0,0000
Prom | 0,2820 0,7181 0,6337 0,7416 0,9107 | 0,3051
Desv 0,0199 0,0199 0,05818 0,0385 0,0646 | 0,1857
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Prueba

Cuadro 7.12: Sigmoidal- Sigmoidal con IPSO (Pruebas)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,2838 | 0,7163 0,6263 0,7500 0,8426 | 0,4844

2 0,2755 | 0,7245 0,6284 0,7658 0,8277 | 0,5352

3 0,3265 | 0,6736 0,6610 0,6747 0,0575 | 0,1523

4 0,2034 | 0,7066 0,6272 0,7307 0,8660 | 0,4141

5 0,3223 | 0,6777 0,7619 0,6725 0,0787 | 0,1250

6 0,2865 | 0,7135 0,6143 0,7539 0,8277 | 0,5039

7 0,3320 | 0,6680 0,6154 0,6732 0,0468 | 0,1563

8 0,3154 | 0,6846 0,6364 0,6922 0,0234 | 0,2461

9 0,3526 | 0,6474 — 0,6474 1,0000 | 0,0000
10 0,2838 | 0,7163 0,6736 0,7268 0,0000 | 0,3789
Max | 02755 | 0,7245 0,7619 0,7658 1,0000 | 0,5352
Min | 0,3526 | 0,6474 0,6143 0,6474 0,8277 | 0,0000
Prom | 0,3072 | 0,6928 0,6493 0,7087 0,0070 | 0,2996
Desv | 0,0260 | 0,0260 0,0466 0,0416 0,0638 | 0,1874

Esta variante clasificado de manera correcta en un 72,45 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 76,58 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad result6 ser un 62,84 % 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 82,77 %, lo que quiere decir que el 82,77 % de las personas detectadas como
lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 53,52 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que
estan realmente ilesas.
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7.5.4 Funcién de activacién Sigmoidal-Tangente Hiperbdlica.

Entrenamiento

Cuadro 7.13: Sigmoidal- Tangente Hiperbdlica con IPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,2916 0,7084 0,7548 0,7048 0,9739 | 0,1646
2 0,2896 0,7105 0,6267 0,7255 0,9156 | 0,2904
3 0,3281 0,6719 0,6719 1,0000 | 0,0000
4 0,2799 0,7201 0,6087 0,7518 0,8710 | 0,4109
5 0,2662 0,7338 0,6991 0,7402 0,9304 | 0,3312
6 0,2418 0,7583 0,7175 0,7683 0,9166 | 0,4340
7 0,3064 0,6936 0,5562 0,7265 0,8726 | 0,3270
8 0,2273 0,7727 0,7244 0,7867 0,9079 | 0,4958
9 0,3040 0,6960 0,6434 0,7008 0,9555 | 0,1646
10 0,2569 0,7431 0,8000 0,7355 0,9647 | 0,2893
Max 0,2273 0,7727 0,8000 0,7867 1,0000 | 0,4958
Min 0,3281 0,6719 0,5562 0,6719 0,8710 | 0,0000
Prom | 0,2792 0,7208 0,6812 0,7312 0,9308 | 0,2908
Desv | 0,0312 0,0312 0,07771 0,0336 0,0426 | 0,1477
Prueba

Cuadro 7.14: Sigmoidal- Tangente Hiperbdlica con IPSO (Pruebas)

Pruebas ‘ Error ‘ Exactitud ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘ VPP ‘ VPN
1 0,3072 0,6928 0,7910 0,6829 0,9698 | 0,2023

2 0,3113 0,6887 0,6607 0,6938 0,9181 | 0,2824

3 0,3609 0,6391 0,6391 1,0000 | 0,0000

4 0,2741 0,7259 0,6864 0,7379 0,8858 | 0,4428

5 0,2893 0,7107 0,7167 0,7096 0,9267 | 0,3282

6 0,2534 0,7466 0,7438 0,7474 0,9116 | 0,4542

7 0,3278 0,6722 0,5833 0,6942 0,8707 | 0,3206

8 0,2121 0,7879 0,8034 0,7829 0,9246 | 0,5458

9 0,3361 0,6639 0,6500 0,6652 0,9547 | 0,1489
10 0,2714 0,7287 0,8495 0,7109 0,9698 | 0,3015
Max 0,2121 0,7879 0,8495 0,7829 1,0000 | 0,5458
Min 0,3609 0,6391 0,5833 0,6391 0,8707 | 0,0000
Prom 0,2944 0,7057 0,72053 0,7064 0,9332 | 0,3027
Desv 0,0436 0,0436 0,09645 0,0417 0,0402 | 0,1593
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Esta variante clasificado de manera correcta en un 78,79 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 78,29 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad resulté ser un 80,34 % 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 92,46 %, lo que quiere decir que el 92,46 % de las personas detectadas como
lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 54,48 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que
estan realmente ilesas.

Comparativa funciones de activacion IPSO
0,4
0,35
0,3 -
0,25 -
g 02 - M Tangente-Tangente
“ m Sigmoidal-Sigmoidal
0,15 m Tangente-Sigmoidal
B Sigmoidal-Tangente
0,1 g g
0,05
0 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Max  Min Prom
Pruebas

Figura 7.4: Comparacion de Errores por funcion IPSO

En el grafico 7.4 se que el modelo que obtuvo mejores resultados en cuanto al error,
que se define como 1- Exactitud, es el Hip-Hip, con lo cual se puede seguir realizando las
pruebas en base a estas funciones de activacion.

7.6 DAPSO (PSO con Adaptacién Dinamica )

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

= Winicial = 0.8
= =04
= 5=0.8
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Para los modelos se realizaron 10 pruebas y se utilizaron las funciones de activacién para

capa oculta y capa de salida como sigue:

Capa Oculta :
Capa Oculta :
Capa Oculta :

Capa Oculta :

Sigmoidal ; Capa Salida: Sigmoidal.

Sigmoidal ; Capa Salida: Tangente Hiperbdlica.

Tangente Hiperbdlica ; Capa Salida: Sigmoidal.

Tangente Hiperbodlica ; Capa Salida: Tangente Hiperbdlica.

Para las dos variantes de PSO se utilizaron 36000 datos los cuales fueron separados en 80 %
para las pruebas y 20 % para la etapa de pruebas obteniéndose los siguientes resultados.

7.6.1 Funcién de activaciéon Tangente Hiperbdlica- Tangente Hi-

perbdlica.

Entrenamiento

Cuadro 7.15: Tangente Hiperbdlica- Tangente Hiperbdlica con DAPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,1991 0,8009 0,7991 0,8014 0,9287 | 0,5522
2 0,1988 0,8012 0,8003 0,8015 0,9292 | 0,5522
3 0,1998 0,8002 0,7994 0,8004 0,9292 | 0,5491
4 0,2142 0,7858 0,78 0,7874 0,9256 | 0,5137
5 0,1991 0,8009 0,7991 0,8014 0,9287 | 0,5522
6 0,1991 0,8009 0,7991 0,8014 0,9287 | 0,5522
7 0,1991 0,8009 0,8 0,8012 0,9292 | 0,5512
8 0,1994 0,8006 0,8006 0,8005 0,9297 | 0,5491
9 0,2497 0,7503 0,8967 0,7317 0,9823 | 0,2989
10 0,2087 0,7913 0,7746 0,7965 0,9188 | 0,5431
Max 0,1988 0,8012 0,8967 0,8015 0,9823 | 0,5522
Min 0,2497 0,7503 0,7746 0,7317 0,9188 | 0,2989
Prom | 0,2067 0,7933 0,8049 0,7924 0,933 | 0,5214
Desv | 0,0160 0,016 0,0336 0,0218 0,0176 | 0,0791
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Prueba

Cuadro 7.16: Tangente Hiperbdlica- Tangente Hiperbdlica con DAPSO (Prueba)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,1956 0,8044 0,7836 0,8108 0,924 | 0,5607

2 0,1956 0,8044 0,7836 0,8108 0,924 | 0,5607

3 0,1970 0,803 0,7824 0,8094 0,924 | 0,5565

4 0,2121 0,7879 0,7457 0,8011 0,9097 | 0,5397

5 0,1956 0,8044 0,7836 0,8108 0,924 | 0,5607

6 0,1956 0,8044 0,7836 0,8108 0,924 | 0,5607

7 0,1970 0,803 0,7824 0,8094 0,924 | 0,5565

8 0,1970 0,803 0,7791 0,8105 0,922 | 0,5607

9 0,2328 0,7672 0,8723 0,7516 0,9754 | 0,3431
10 0,2052 0,7948 0,7557 0,8073 0,9117 | 0,5565
Max 0,1956 0,8044 0,8723 0,8108 0,9754 | 0,5607
Min 0,2328 0,7672 0,7457 0,7516 0,9097 | 0,3431
Prom 0,2023 0,7977 0,7852 0,8032 0,9263 | 0,5356
Desv 0,0120 0,012 0,0335 0,0184 0,0181 | 0,0679

Esta variante clasificado de manera correcta en un 80,44 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 81,08 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad result6 ser un 78,36 % 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 92,4 %, lo que quiere decir que el 92,4 % de las personas detectadas como le-
sionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 56,07 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que

estan realmente ilesas.
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7.6.2

Entrenamiento

Funcion de activacion Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal.

Cuadro 7.17: Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal con DAPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,1981 0,8019 0,7903 0,8053 0,9292 | 0,5428
2 0,2273 0,7727 0,8075 0,7658 0,9523 | 0,4071
3 0,1929 0,8071 0,7949 0,8107 0,9292 | 0,5585
4 0,2383 0,7617 0,7449 0,7655 0,9292 | 0,4207
5 0,1929 0,8071 0,7958 0,8105 0,9297 | 0,5574
6 0,1977 0,8023 0,7732 0,8115 0,9185 | 0,5658
7 0,2067 0,7933 0,7759 0,7983 0,9256 | 0,524
8 0,1933 0,8067 0,7938 0,8107 0,9287 | 0,5585
9 0,2431 0,7569 0,901 0,7395 0,9841 | 0,2944
10 0,1929 0,8071 0,7967 0,8102 0,9303 | 0,5564
Max 0,1929 0,8071 0,901 0,8115 0,9841 | 0,5658
Min 0,2431 0,7569 0,7449 0,7395 0,9185 | 0,2944
Prom | 0,2083 0,7917 0,7974 0,7928 0,9357 | 0,4985
Desv | 0,0201 0,0201 0,0404 0,0261 0,019 | 0,0926
Prueba

Cuadro 7.18: Tangente Hiperbdlica- Sigmoidal con DAPSO (Pruebas)

Pruebas ‘ Error ‘ Exactitud ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘ VPP ‘ VPN ‘

1 0,1832 | 0,8168 0,8095 0,819 0,0346 | 0,5738

2 0,2273 | 0,7727 0,8 0,7673 0,0509 | 0,4051

3 0,1832 | 0,81683 0,8059 0,8201 0,0325 | 0,5781

4 0,2273 | 0,7727 0,7687 0,7736 0,0366 | 0,4346
5 0,1818 | 0,8182 0,8107 0,8205 0,9346 | 0,5781

6 0,1042 | 0,8058 0,7759 0,8152 0,0202 | 0,5696

7 0,1056 | 0,8044 0,7811 0,8115 0,0243 | 0,557

8 0,100 | 0,8099 0,7829 0,8185 0,0223 | 0,5781

9 0,2438 | 0,7562 0,8659 0,7422 0,0775 | 0,2996
10 0,1860 0,814 0,8 0,8183 0,0305 | 0,5738
Max | 0,1818 | 0,8182 0,8659 0,8205 0,0775 | 0,5781
Min | 0,2438 | 0,7562 0,7687 0,7422 0,0202 | 0,2996
Prom | 0,2012 | 0,7988 0,8 0,8006 0,0364 | 0,5148
Desv | 0,0227 | 0,0227 0,0275 0,0285 0,0169 | 0,0992
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Esta variante clasificado de manera correcta en un 81,82 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 82,05 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad resulté ser un 81,82 % 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 93,46 %, lo que quiere decir que el 93,46 % de las personas detectadas como
lesionadas estan realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 57,81 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que
estan realmente ilesas.

7.6.3 Funcién de activaciéon Sigmoidal- Sigmoidal.

Entrenamiento

Cuadro 7.19: Sigmoidal- Sigmoidal con DAPSO (Entrenamiento)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,2008 | 0,7992 0,7755 0,8066 0,0196 | 0,5574
2 0,2025 | 0,7975 0,7708 0,8059 0,0176 | 0,5564
3 0,2022 | 0,7978 0,7727 0,8057 0,186 | 0,5553
4 0,2029 | 0,7971 0,7728 0,8047 0,191 | 0,5522
5 0,2012 | 0,7988 0,7752 0,8062 0,0196 | 0,5564
6 0,3325 | 0,6675 0,6675 1 0
7 0,2029 | 0,7971 0,7728 0,8047 0,9191 | 0,5522
8 0,2823 | 0,7177 0,6755 0,7247 0,0304 | 0,2906
9 0,2022 | 0,7978 0,7734 0,8054 0,191 | 0,5543
10 0,3325 | 0,6675 — 0,6675 1 0
Max |0,2008 | 0,7992 0,7755 0,8066 1 05574
Min | 03325 | 0,6675 0,6755 0,6675 00176 | 0
Prom | 02362 | 0,7633 0,7610 0,7699 0,363 | 0,4175
Desv | 0,0566 |  0,0566 0,0346 0,0596 0,0338 | 0,235
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Prueba

Cuadro 7.20: Sigmoidal- Sigmoidal con DAPSO (Pruebas)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,1042 | 0,3058 0,7953 0,309 0,0277 | 0,562
2 0,1928 | 0,8072 0,8072 0,3071 0,339 | 0,5537
3 0,1915 | 0,8085 0,8084 0,8086 0,9339 | 0,5579
4 0,1928 | 0,8072 0,8072 0,3071 0,339 | 0,5537
5 0,1028 | 0,8072 0,7965 0,8105 0,0277 | 0,5661
6 0,3333 | 0,6667 0,6667 1 0
7 0,1028 | 0,8072 0,3072 0,3071 0,0339 | 0,5537
8 02741 | 0,7259 0,7263 0,7258 0,0463 | 0,2851
9 0,1928 | 0,8072 0,8072 0,3071 0,339 | 0,5537
10 0,3333 | 0,6667 0,6667 1 0
Max | 0,1915 | 0,3085 0,3084 0,8105 1 0,5661
Min | 0,3333 | 0,6667 0,7263 0,6667 0,0277 0
Prom | 0,2291 | 0,7709 0,7944 0,7716 0,471 | 0,41%6
Desv | 0,0605 | 0,0605 0,3358 0,061 0,0283 | 0,2364

Esta variante clasificado de manera correcta en un 80,85 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 80,86 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad result6 ser un 80,84 % 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 93,39 %, lo que quiere decir que el 93,39 % de las personas detectadas como
lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 55,79 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que

estan realmente ilesas.
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7.6.4 Funcién de activacién Sigmoidal-Tangente Hiperbdlica.

Entrenamiento

Cuadro 7.21: Sigmoidal- Tangente Hiperbdlica con DAPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘
1 0,2025 0,7975 0,8115 0,7929 0,9279 | 0,5614
2 0,2043 0,7957 0,7898 0,7979 0,9146 | 0,5807
3 0,1943 0,8057 0,8176 0,8017 0,9279 | 0,5845
4 0,1957 0,8043 0,8166 0,8002 0,9279 | 0,5807
5 0,3559 0,6441 — 0,6441 1 0
6 0,1943 0,8057 0,8167 0,8019 0,9274 | 0,5855
7 0,1974 0,8026 0,8145 0,7986 0,9274 | 0,5768
8 0,1946 0,8054 0,8173 0,8013 0,9279 | 0,5836
9 0,1933 0,8067 0,8166 0,8033 0,9269 | 0,5894
10 0,1939 0,8061 0,8161 0,8026 0,9269 | 0,5874
Max 0,1933 0,8067 0,8176 0,8033 1 0,5894
Min 0,3559 0,6441 0,7898 0,6441 0,9146 0
Prom | 0,2126 0,7874 0,8129 0,7844 0,9335 | 0,523
Desv | 0,0505 0,0505 0,00888 0,0494 0,0237 | 0,1839
Prueba

Cuadro 7.22: Sigmoidal- Tangente Hiperbélica con DAPSO (Pruebas)

Pruebas ‘ Error ‘ Exactitud ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘ VPP ‘ VPN ‘

1 0,2052 | 0,7948 0,8125 0,7898 0,0371 | 0,5221
2 0,2094 |  0,7906 0,7904 0,7907 0,0266 | 0,5301
3 0,1997 | 0,8003 0,8171 0,7954 0,9371 | 0,5382
4 0,1097 | 0,8003 0,3171 0,7954 0,0371 | 0,5382
5 0,3430 0,657 0,657 i 0
6 0,1997 | 0,8003 0,8171 0,7954 0,0371 | 0,5382
7 0,2039 | 0,7961 0,8137 0,7912 0,0371 | 0,5261
8 0,2011 | 0,7989 0,8121 0,795 0,935 | 0,5382
9 0,2011 | 0,7989 0,3084 0,7961 0,0329 | 0,5422
10 0,2011 | 0,7989 0,8121 0,795 0,935 | 0,5382
Max | 0,1997 | 0,3003 0,8171 0,7961 1 0,5422
Min | 0,3430 0,657 0,7904 0,657 0,266 0
Prom | 02164 | 10,7836 0,81116 0,7801 0,0415 | 0,4811
Desv | 0,0446 | 0,0446 0,25663 0,0433 0,0208 | 0,1692
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Esta variante clasificado de manera correcta en un 80,03 % las personas que resultan
en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 79,54 % cifra correspondiente
al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por su parte la especi-
ficidad result6 ser un 81,71 % 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 93,71 %, lo que quiere decir que el 93,71 % de las personas detectadas como
lesionadas estdn realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de 53,82 %,
este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como ilesas que
estan realmente ilesas.

Comparativa funciones de activacion DAPSO

0,4
0,35
03
0,25

g 02 B Tangente-Tangente

“ B Sigmoidal-Sigmoidal

0,15 1 Tangente-Sigmoidal

M Sigmoidal-Tangente
0,1
0,05

0 ,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Max Min  Prom
Pruebas

Figura 7.5: Comparacion de Errores por funcién DAPSO

En el grafico 7.5 se que el modelo que obtuvo mejores resultados en cuanto al error,
que se define como 1- Exactitud, es el Hip-Sig, con lo cual se puede seguir realizando las
pruebas en base a estas funciones de activacion.

7.6.5 Comparativa entre las dos variantes PSO
Errores

En el apartado anterior se seleccionaron las alternativas que dieron mejores resultados
en cada uno de los modelo, siendo las funciones Tangente Hiperbdlica para capa oculta y
Tangente Hiperbdlica para la capa de salida la mejor alternativa para IPSO y Tangente
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Hiperbdlica para capa oculta y Sigmoidal para la capa de salida la mejor alternativa para
DAPSO. Es ahora donde se contrastaran las dos mejores opciones.

Comparativa entre mejores alternativas de
IPSO y DAPSO (Error)

0,35

0,3

0,25

0,2

Error

0,15

0,1

0,05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Max Min Prom

Pruebas

Figura 7.6: Comparativa entre IPSO-DAPSO

Como se muestra en el grafico 7.6, los errores proporcionados por la alternativa
DAPSO son menores a los obtenidos por IPSO, lo que nos permite ver que esa alternativa
serd la mas adecuada para poder seguir mejorando el modelo final.

El valor predictivo positivo como negativo permiten ver la seguridad en los resultados,
es por ello que se contrasta variable para ver que modelo presenta una mayor seguridad
en los resultados.
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Valor Predictivo Positivo
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Comparativa entre mejores alternativas de IPSO y
DAPSO (VPP)

0,92 -
09 -
0,88 -
0,86 -
0,84 -

0,82 -

0,8 -

H DAPSO
mIPSO

10 Max Min Prom

Pruebas

Figura 7.7: Comparativa del VPP
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Valor Predictivo Negativo

Comparativa entre mejores alternativas de IPSO
y DAPSO (VPN)

0,7

H DAPSO
| IPSO

Valor Predictivo Negativo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Max Min Prom

Pruebas

Figura 7.8: Comparativa del VPN

Como se muestra en el grafico 7.7, el mayor valor del VPP se presenta para la
alternativa IPSO, sin embargo presenta una gran variabilidad dependiente de la muestra
que se presente. A diferencia de esto, el modelo que utiliza DAPSO presenta una mayor
regularidad en las distintas muestras utilizadas, lo que permite tener una mayor seguridad
en los resultados obtenidos. En el grafico 7.8 se aprecia mas claramente la diferencia que
existe entre las dos alternativas, ya que el modelo con IPSO presenta un muy bajo valor
predictivo negativo en todas las muestras, a diferencia del que se realiza con DAPSO que
presenta una regularidad en la mayoria de las muestras.

En conclusién se puede mencionar que entre todas las alternativas probadas, la mejor
opcion esta dada por la tangente hiperbdlica como funcién de activacion para la capa oculta
y una funciéon Sigmoidal para la capa de salida, teniendo como algoritmo de optimizacion
DAPSO. Este modelo fue el que obtuvo los mejores resultados en cuanto a exactitud y
valores predictivos, por lo cual servird como inicio para comparar con otros modelos que
a futuro se realizaran.
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7.7 Funcion Softmax

Los métodos anteriormente descritos carecen de un grado de probabilidad en la salida
de la red. La funcién softmax asegura que la salida, que en este caso representa a las
clases de la clasificacion, sea positivos y que la suma de estas salidas sea igual a 1. La
salida de cada clase representa la probabilidad que ese pardametro pertenezca a la clase.
A continuacion se realizaron pruebas con las dos variantes de PSO descrita en la seccién
anterior, con el fin de mejorar los resultados obtenidos. En ambos cosos, la funcién de
activacion en la capa oculta serd una funcion sigmoidal y para la capa de salida se empleara
la funcién softmax.

Al aplicar ésta funcion a la red neuronal, la topologia de la red cambia, esto debido a
que la salida de la red esta condicionada a la cantidad de clases que posea la clasificacion.
Para este caso se continuara con la misma cantidad de nodos de entrada y nodos ocultos
utilizados en las pruebas anteriores, modificindose la cantidad de nodos de salida de la
red. Los parametros son descritos a continuacion.

Cuadro 7.23: Pardmetros de entrada Red softmax

’ Pardametros de Entrada \ Valores ‘
Iteraciones 300
Nodos de Entrada 12
Nodos Ocultos 5
Nodos Salida 2 (clases: lesionados, ilesos)
% Entrenamiento 80 %
% Pruebas 20 %
Datos 10 % Total

Para los parametros de las variantes de PSO se utilizaron.

Cuadro 7.24: Pardmetros de entrada PSO con funcién softmax

Parametros de Entrada \

Valores ‘

Tamano de la Poblacion | 15 particulas
Componente cognitiva 2
Componente social 1.75
Velocidad maxima 1
Posicion maxima 1
(IPSO) Wmax 0.75
(IPSO) Wmin 0.1
(IPSO)n 1.0005
(DAPSO) Winicial 0.8
(DAPSO) « 0.4
(DAPSO) B 0.8
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7.7.1 Softmax con IPSO

Entrenamiento

Cuadro 7.25: Sigmoidal- Softmax con DAPSO (Entrenamiento)

] Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,3225 0,6774 1 0,677 1 0,0042
2 0,2998 0,7001 0,7333 0,6983 0,9796 | 0,1167
3 0,3112 0,6887 0,5169 0,7919 0,7319 | 0,5987
4 0,2912 0,7087 0,6834 0,7112 0,9582 | 0,1879
5 0,3239 0,6760 — 0,6760 1 0
6 0,3043 0,6956 0,5646 0,7190 0,9023 | 0,2643
7 0,3239 0,6760 0,6760 1 0
8 0,2472 0,7527 0,6807 0,7721 0,8998 | 0,4458
9 0,3239 0,6760 0,6760 1 0
10 0,3239 0,6760 — 0,6760 1 0
Max 0,3239 0,7527 1 0,7919 1 0,5987
Min 0,2472 0,6760 0,5169 0,6760 0,7319 0
Prom | 0,3072 0,6927 0,6965 0,7074 0,9472 | 0,1617
Desv 0,0242 0,0242 0,1694 0,0427 0,0854 | 0,2145
Prueba
Cuadro 7.26: Sigmoidal- Softmax con DAPSO (Pruebas)
Pruebas ‘ Error ‘ Exactitud ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘ VPP ‘ VPN
1 0,3457 0,6542 — 0,6542 1 0
2 0,3347 0,6652 0,6052 0,6686 0,9684 | 0,0916
3 0,3126 0,6873 0,5441 0,7731 0,7389 | 0,5896
4 0,3168 0,6832 0,6666 0,6847 0,9557 | 0,1673
5 0,3457 0,6542 0,6542 1 0
6 0,3209 0,6790 0,5692 0,7030 0,8821 | 0,2948
7 0,3457 0,6542 — 0,6542 1 0
8 0,2630 0,7369 0,6875 0,7508 0,8947 | 0,4382
9 0,3457 0,6542 0,6542 1 0
10 0,3457 0,6542 — 0,6542 1 0
Max 0,3457 0,7369 0,6875 0,7731 1 0,5896
Min 0,2630 0,6542 0,5441 0,6542 0,7389 0
Prom 0,3276 0,6723 0,6145 0,6851 0,9440 | 0,1581
Desv 0,0263 0,0263 0,3264 0,0439 0,0848 | 0,2141

1)




Esta alternativa clasificado de manera correcta, en promedio, en un 67,23 % las per-
sonas que resultan en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 70,3 %
cifra correspondiente al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por
su parte la especificidad resulté ser un 56,92 % 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 88,21 %, lo que quiere decir que dicho porcentaje personas detecta-
das como lesionadas estan realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue
de 29,48 %, este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como
ilesas que estan realmente ilesas.

7.7.2 Softmax con DAPSO

Entrenamiento

Cuadro 7.27: Sigmoidal- Softmax con DAPSO (Entrenamiento)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN

1 0,1884 | 0,115 0,3058 0,3132 0,9321 | 0,5684
2 0,1801 | 0,8108 0,3053 0,8125 0,321 | 0,5663
3 0,1946 | 0,3053 0,7810 0,8131 0,0202 | 0,5736
4 0,1804 | 0,3105 0,3041 0,8124 0,315 | 0,5663
5 0,1804 | 0,3105 0,3041 0,8124 0,315 | 0,5663
6 0,1008 | 0,8001 0,3011 0,8115 0,305 | 0,5643
7 0,1867 | 0,3132 0,7944 0,3104 0,9243 | 0,5892
8 0,2042 | 0,7957 0,768 0,8040 0,0182 | 0,5487
9 0,2042 | 0,7957 0,7720 0,8029 0,202 | 0,5446
10 0,2039 | 0,7960 0,7849 0,7992 0,9279 | 0,5300
Max | 0,2042 | 0,8132 0,3058 0,3104 0,321 | 0,5892
Min | 0,1867 | 0,7957 0,7689 0,7992 0,0182 | 0,5300
Prom | 0,1941 | 0,8058 0,7922 0,3101 0,0269 | 0,5618
Desv | 0,0072 | 0,0072 0,0143 0,0060 0,0056 | 0,0165
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Prueba

Cuadro 7.28: Sigmoidal- Softmax con DAPSO (Pruebas)

’ Pruebas \ Error \ Exactitud \ Especificidad \ Sensibilidad \ VPP \ VPN ‘

1 0,1790 | 0,8209 0,7556 0,8418 0,0150 | 0,6045
2 0,1763 | 0,8236 0,7643 0,8423 0,9189 | 0,6045
3 0,1000 | 0,8099 0,7228 0,8394 0,8992 | 0,6045

4 0,1832 | 0,8168 0,7457 0,8397 0,0110 | 06
5 0,1790 | 0,8209 0,7616 0,8393 0,0189 | 0,5954
6 0,1804 | 0,8195 0,7602 0,8378 0,0189 | 0,5909
7 0,1859 | 0,8140 0,7272 0,8441 0,8092 | 0,6181
8 0,1969 | 0,8030 0,7175 0,8306 0,0011 | 0,5772
9 0,1873 | 10,8126 0,73%6 0,8363 0,0090 | 0,5909
10 0,1887 | 0,8112 0,7455 0,8312 0,0150 | 0,5727
Max | 0,1900 | 0,8236 0,7643 0,8441 0,0189 | 0,6181
Min | 0,1763 | 0,8030 0,7175 0,8306 0,8992 | 0,5727
Prom | 0,1847 | 08152 0,7439 0,8382 0,0106 | 0,5959
Desv | 0,0063 | 0,0063 0,0169 0,0044 0,0081 | 0,0136

Esta variante clasificado de manera correcta en un 82,36 % promedio a las personas
que resultan en el estado lesionado o ileso. La sensibilidad obtenida fue del 84,23 % cifra
correspondiente al porcentaje de personas bien clasificadas en el estado lesionado, por
su parte la especificidad resulté ser un 76,43 % 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 91,89 %, lo que quiere decir que el 91,89 % de las personas detectadas
como lesionadas estan realmente lesionadas, en tanto, el valor predictivo negativo fue de
60,45 %, este significa que éste porcentaje corresponde a las personas detectadas como
ilesas que estan realmente ilesas.
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7.7.3 Comparativa entre las dos variantes PSO

Errores
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Figura 7.9: Comparativa entre IPSO-DAPSO Softmax (Error)

Valor Predictivo Positivo

IPSO vs DAPSO Softmax (VPP)

Figura 7.10: Comparativa entre IPSO-DAPSO Softmax (VPP)
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Valor Predictivo Negativo
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Figura 7.11: Comparativa entre IPSO-DAPSO Softmax (VPN)

Como se muestra en el grafico 7.10, el mayor valor del VPP se presenta para la
alternativa IPSO, sin embargo si se analiza el grafico 7.11 se puede ver que el porcentaje de
los valores predictivos negativos bajan considerablemente en comparacion a los obtenidos
con DAPSO. Es por ello que el grafico 7.9 permite ver que el menor error es proporcionado
por el modelo optimizado mediante DAPSO

En conclusién se puede mencionar que entre todas las alternativas probadas, la mejor
opcion estd dada por DAPSO con funciones de activacion Sigmoidal y Softmax en capa
oculta y capa de salida respectivamente. Este modelo fue el que obtuvo los mejores resul-
tados en cuanto a exactitud y valores predictivos, por lo que queda como base para otro
tipo de comparaciones.

7.8 Comparativa entre las mejores alternativas

Se probaron diversas alternativas que se agruparon en dos grandes grupos. En el
primer grupo se evalu6 las distintas combinaciones entre funciones de activacién para ca-
pa oculta y de salida con dos funciones especificas (Sigmoidal y Tangente Hiperbodlica).
A todas las combinaciones anteriores se evaluaron dos métodos de optimizacién (IPSO
y DAPSO). De lo anterior se pudo seleccionar la mejor alternativa con el fin de poder
compararla con el segundo grupo, que consistié en probar las mismas técnicas de optimi-
zacion, con la diferencia de modificar la funcién de transferencia en la capa de salida. Para
ello se eligio la funcién softmax, la cual tiene propiedades probabilisticas, que permite
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obtener clasificar por medio de una estimacién del porcentaje de pertenecer a una clase
determinada.

Comparativa de los Mejores Resultados (Error)
0,3

0,25

0,2

Error

0,15 -
M Sigmoeidal - Seftmax

0,1 - M Tangente - Sigmoidal

0,05 -

1 2 3 4 5 6 7 g 9 10 Max Min Prom

Pruebas

Figura 7.12: Comparativa entre los 2 mejores resultados (Error)
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Figura 7.13: Comparativa entre los 2 mejores resultados (Especificidad)
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Sensibilidad
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Figura 7.14: Comparativa entre los 2 mejores resultados (Sensibilidad)
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Figura 7.15: Comparativa entre los 2 mejores resultados (VPP)
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Comparativa de los Mejores Resultados (VPN)
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Figura 7.16: Comparativa entre los 2 mejores resultados (VPP)

A continuaciéon se muestra en los graficos 7.12, 7.13, 7.14, 7.15 y 7.16, ninguno de
los dos modelos se destaca en forma notoria por sobre el otro. Por ejemplo si se analiza el
error que entregan ambos modelos, los mejores resultados los brinda DAPSO con funcion de
activacién softmax, sin embargo si se observa la sensibilidad, el mejor resultado lo entrega
el modelo DAPSO con funciones Tangente Hiperbolica para capa oculta y Sigmoidal para
capa de salida. Es por ello que se debe evaluar los modelo de forma general, para visualizar
cual de ellos permite clasificar a las personas que resultan lesionadas o ilesas de mejor
forma. En este punto el modelo DAPSO con softmax obtiene una ventaja ya que clasifica
de mejor forma a los individuos que resultan ilesos en un incidente automovilistico, y la
diferencia es minima para los individuos que resultan lesionados en comparacién con el
otro modelo.
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8 Conclusiones

A través del presente informe se ha logrado comprender las distintas tipos de redes
neuronales artificiales que existen, sus diferencias y como éstas pueden ser utilizadas en los
distintos tipos de problemas. Al revisar la literatura se observaron las diferentes funciones
de transferencias que poseen las redes, las cuales le dan distintas propiedades que las
hacen una herramienta potente al momento de evaluar su utilizacién en algin problema
determinado.

Se estudié un tipo de algoritmo evolutivo (PSO), lo que permitié captar la eficiencia
que posee ¢ste y ademas su simplicidad, lo que lo hace una buena elecciéon al momento de
decidir sobre un método para el entrenamiento de una red neuronal. Se pudo estudiar las
distintas alternativas de un algoritmo evolutivo, en este caso PSO, lo que permitio tener
una visiéon mas completa de las técnicas existentes en esta drea y asi poder tomar una
mejor decision al momento de tener que tomar partido por una en particular.

El tratamiento realizado sobre los datos, permitio establecer las variables que fueron
utilizadas para la simulacién del problemas, esto permitiéo dar un mayor entendimiento a
los resultados que se obtuvieron en las pruebas realizadas con los distintos modelos.

El estudio de las métricas dio un mayor entendimiento en cuanto a lo que el modelo
arrojo, ya que permitio medir de forma cuantitativa los resultados obtenidos, y no se presta
para interpretaciones del autor. La incorporacion de la funcién softmax permitié darle un
enfoque mas probabilistico a la salida de la red, haciendo que la red cuente con tantas
salidas como clases tiene el modelo. Esta funcion cambié la topologia de la red, lo que hizo
que se agruparan en un nuevo grupo de modelos, para asi ser comparados de mejor forma.

Los modelos realizados en el trabajo, permitieron dar un contraste diferente, ya que
al contar con resultados concretos se pudo observar el comportamientos de las distintas
variables que van influyendo dentro de los problemas que se han abordado. El contrastar
modelos permitié visualizar diferencias entre las distintas alternativas desarrolladas en el
primer grupo evaluado. En el segundo grupo las diferencias no fueron tan marcadas, pero
si hubo diferencias que permitieron escoger la mejor alternativa. Una vez teniendo los
mejores modelos de cada grupo, se contrastaron con el fin de elegir el mejor de ellos, fue
aqui donde se produce una dificultad, ya que no fue notoria la mejora de uno u otro, lo
que hizo que se evaluaran otras variables, distintas al error. Ya con la visién mas amplia se
pudo escoger el modelo que dio los mejores resultados, escogiéndose la alternativa DAPSO
con funcién de activacion Softmax.

Se pudo cumplir con los objetivos especificos establecidos en un comienzo. Tomando
en cuenta el trabajo hecho, se propusieron modelos que permitieron disenar la severidad
de los accidentes en la regién metropolitana (separada en zonas) pudiendo concluir con el
trabajo propuesto.
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A ANEXO

A.1 Plantilla

Membrete Comisaria
o Destacamento

SIEC2

REGISTRO.DE ACCIDENTES EN EL TRANSITO Y FERROVIARIOS

SIEC 2

de.i.'niﬂadl | ] ] | | t | | | | I ] N“’-FelmullﬂoEG:D

IDENTIFICACION I
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CLASE ACCIDENTE — 3 TRANSITO Dﬂ FERROVIARIO [_| 2] Fecha

asro [ 1] resnomuo [ 2] v SO s —s[ LI

DIA  MES

SUBSECTOR (S sucedié FUERA DEL SECTOR JURISDICCIONAL, anole "99" y Nombre Comuna en linea siguiente)

ARO HORA MINUTO)

ATROPELLO 10

| TIPO DE ACCIDENTE i

(Marque SOLO una allernativa)

CAIDA 20|| IMPACTO CHCQUE CON OTRO VEHICULO DETENIDO VOLCADURA 70
C/ ANIMAL 40 =
COLISION | - J| Frente/Frente 61| Lada/Pasterior 66 | |INCENDIO 80
Fronial 31 || CHOQUE CON OBJET(]| Frenle/Lado 62| Poslerior/Frenle 67 || DESCARRILAMIENTO 90
Laleral 32| Frontal 51 || Frente/Poslerior 63| PosleriorfLado 68
Por Alcance a3|| Laleral .|52 || Lado/Frenle G4 | Poslerior/Poslerior 69
Perpendicular 34 || Posterior * |53 || Lado/Lado 65 (Causanle/Pasivo) ‘||oTRO TIPO l QQI

UBIGACION RELATIVA I (Marque ALTERNATIVA y complete dalos que comespondan)  URBANA EIJ—_I RURAL Dz] VIA FERREA
URBANA O RURAL

VIA 1 D D

TRAMO DE VIA RECTA 01| | CRUCE CON SEMAFORO FUNCIONANDO! 11 | | ENLACE A NIVEL 21
TRAMO DE VIA CURVA HORIZONTAL 02 | | CRUGE CON SEMAFORO APAGADO 12 | | ENLACE A DESNIVEL 22
TRAMO DE VIA CURVA VERTICAL 03| | CRUCE REGULADO POR CARABINERO 13 | | ACCE§O NO HABILITADO 23
ACERA O BERMA 04 | | CRUCE CON SENAL "PARE" 14 | | ROTONDA 24
PUENTE 05| | CRUCE CON SENAL "CEDA EL PASO™ 15 | | PLAZA DE PEAJE 25
TUNEL 06| | CRUCE SIN SERALIZACION 16 | | OTROS NO CONSIDERADOS 99
CALLE RUTA ROL

VIAZ D D

wa[] [

VIA FERREA l
RECINTO ESTACION 01 i KmJ/Poste - [ cRUCE HABILITADO [ Tos]|
};nmo DE VIA ]| I El _I- 3 {(;l’;,:ljc_c!;!!_l | CRUCE NO HABILITADO [ Jod ||
CAUSABASALPROBABLE ' . _l—-bD:,
=(INDIQUE CON " EL CAUSANTE) [ venicuLos paTicipaNTES |
NIOENT. [ “PATENTE  ITIPO | SEAV.[CONS| VIA |DIREC.TMANIOBRA TMARGA [copiGo TARO !
?_J ______ W RTIG LB R S L e | S R e A KR [
O - ST W0 e G M O SN 5 (R
L B TR0 S S T S T R 0 S SRS S L=SHTE
L L EIESTET =R e S TES S — e E 22 IS el
B e R TR G e T AN o 5 O e 8 B HE G
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S A A e =
(Sl hay mas VEHICULOS, deldliclos en hoja adjunta con el mismo formalo de esle CUADRO y marque "X") — . o o e o —— — 3

Nolas: (+) Ver CODIGQ respeclivo en Instructivo SIEC 2
(@) Anotar Nro. Do Via do Ubicacién Relativa por la que circula cada vehiculo
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@ LUMINOSIDAD SIE!
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A.3 Accidentes separados por Zona

\ ID \ Ciudad \ Accidentes \ Zona
13101 SANTIAGO 77651 Zona centro
13106 | ESTACION CENTRAL 32589 Zona centro
13127 RECOLETA 20780 Zona norte
13108 INDEPENDENCIA 17487 Zona norte
13114 LAS CONDES 45827 Zona oriente
13120 NUNOA 32997 Zona oriente
13119 MAIPU 50593 Zona poniente
13117 LO PRADO 12662 Zona poniente
13110 LA FLORIDA 41745 Zona sur
13201 PUENTE ALTO 31022 Zona sur

’ Zonas \ N° Accidentes ‘
Zona Norte 54407
Zona Centro 128244

Zona Sur 68080
Zona Oriente 66607
Zona Poniente 63611
Total 380949

Accidentes por Zona
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