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Resumen

Lared eléctrica de la Region de Valparaiso ya estd proxima a cumplir un siglo de funcionamiento,
por lo que se ha visto envuelta en un sinfin de eventos, tanto desafortunados y probleméticos
como evolutivos, aumentado su eficiencia a través de mejoras considerables, gracias al
crecimiento tecnolégico.

En el presente estudio se analizé una de las problemadticas que posee la Distribuidora Eléctrica de
la Regi6on de Valparaiso, Chile, ésta corresponde a choques de vehiculos a postes de distribucién
y alumbrado eléctrico, por lo que se propuso un modelo para identificar la criticidad de las calles
y que variables inciden en los choques a postes.

En primera instancia, se describi6 la geografia y especificaciones técnicas de la red de
distribucién y luego los problemas comunes a los que se ve enfrentada. Con el fin de
contextualizar la problematica principal. Posteriormente se analizard un conjunto de estudios
relacionados con esta tematica, para asi abordar de la forma eficiente, la recoleccién de variables,
desarrollo del modelo, analizar alternativas tentativas, y posibles inconvenientes durante el
desarrollo del estudio. Finalmente se plante6 y ejecuto el desarrollo de un modelo de prediccién
de choques a postes anual por calle, a través de Redes Neuronales Artificiales y el modelamiento
de una funcién a través de regresiones no lineales. Tanto para la red neuronal como el como el
modelo matemaético fueron tratados con distintas estrategias y metodologias de optimizacién
para obtener la mejor prediccion de choques a postes en la Regién Valparaiso, Valparaiso Chile.

Finalmente se realiz6 una comparacién entre modelos, respecto a su factibilidad en la prediccién
de choques en calles desconocidas para los estos, donde se obtuvo un coeficiente de correlacién
de 0,64 para el modelo de prediccién con Redes Neuronales Artificiales y un 0,56 en el modelo no
lineal.

Palabras claves: Redes neuronales artificiales, modelo de prediccién, Modelo de regresién no
lineal.



Abstract

The electrical network of the Valparaiso Region is already close to reaching a century of operation,
has been involved in a myriad of events, both unfortunate and problematic as evolutionary,
increasing its efficiency through considerable improvements, thanks to technological growth

In the present study a problem was analyzed that has the Electric Distributor of the Region of
Valparaiso, Chile, which is a publication of distribution and an electric lighting, in which a model
was proposed to identify the criticality of the streets and variables they affect posts to posts.

In the first instance, the geography and technical specifications of the distribution network are
described and then the common problems they face. In order to contextualize the main problem.
Subsequently, a set of studies related to this topic will be analyzed, for the management of
variables, the development of the model, the analysis of the tentative alternatives and the possible
inconveniences during the development of the study. Finally, the development of a prediction
model of postal and annual publications by the street, through Artificial Neural Networks and the
mode of a function through non-linear regressions were developed and developed. Both the
neural network and the mathematical model were used with different strategies and optimization
methodologies to obtain the best prediction of publications in the Valparaiso Region, Valparaiso,
Chile.

Finally, a comparison between models was made, regarding its feasibility in the prediction of road
crashes unknown to these, where a correlation coefficient of 0.64 was obtained for the prediction
model with Artificial Neural Networks and 0.56 in the non-linear model

Keywords: Artificial neural networks, prediction model, Non-linear regression model.
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Introduccion

Durante el siglo XIX la energia que movia al mundo era el carbdn, ya que se usaba en barcos,
ferrocarriles, y artefactos domésticos, pero en el afio 1879 el estadounidense Thomas Alva Edison
Invento la bombilla eléctrica, que revolucionaria la época

En 1883 la energia eléctrica hizo su aparicién en chile,
cambiando la noche santiaguina, con la instalaciéon
de 2 faroles de 5 luces cada una en plena plaza de
Armas Santiago. Esto incentivo a grandes
empresarios a emplear esta nueva energia. Ya para el
siglo XX la gran demanda de energia promovi6 la
instalacién de nuevas generadores energia y creacion
de una empresa que se encargara de su distribucién.

En 1921 la Compaiiia Nacional de Fuerza Eléctrica se

fusiono con la Chilena Electric Tramway and Ligth

Figura 0-1 Instalacion tendido Eléctrico
Co., surgiendo de esta manera la Compafia Chilena Alameda, Santiago [1]

de Electricidad Limitada, la empresa encargada de la

generacionyladistribucion de la energia eléctrica que conociamos como Chilectra [1]. Esta fusién
no solo abarcé las necesidades de los Santiaguinos, sino ademds ofreceria servicio en zonas como
Valparaiso y el valle de Aconcagua.

Desde entonces la red de distribucion de Valparaiso tiene casi un siglo de historia, por lo que es
de imaginarse, su estructura ha sufrido un sinfin de negligencias y eventos, en donde destaca uno
de los sucesos de mayor frecuencia, el cual corresponde al choque de vehiculos contra postes,
esto debido a la gran cantidad de postes distribuidos por la red de distribucion. En la actualidad
se sobrevalora la importancia de solucionar este problema, no tan solo debido a las pérdidas
materiales, sino que a las pérdidas humanas.

Especialistas en accidentes automovilisticos descubrieron, ya hace bastante tiempo, que los
accidentes no son en absoluto acontecimientos fortuitos, inevitables, impredecibles y
dependientes de la suerte, sino que por el contrario de la inmensa mayoria de los casos siguen
pardametros caracteristicos de la red de distribucién [2]; es decir, el accidente globalmente es
siempre una consecuencia de algtn fallo evitable y hasta cierto punto predecible del sistema. Por
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lo que, para combatir el problema, lo primordial serd comprender como el entorno refleja la
reaccion ante un problema de conduccién automovilistica.

La empresa de distribucién eléctrica de Valparaiso, diariamente registra y archiva todo tipo de
acontecimientos desafortunados ocurridos en la red de distribucién, en una base de datos,
detallando hora, fecha, alimentador involucrado, carga involucrada, los sucesos en cuestion, en
los que podemos encontrar; postes chocados, tensores de postes chocados, pelotazos a lineas,
fallas del tendido eléctrico en general, en fin, una gran cantidad de sucesos que estdn en constante
evaluacion para mejorar la prediccién de estos y asi evitar que sean reiterativos.

Durante los tultimos 13 afios se han desarrollado diversas investigaciones relacionadas a
accidentes de transito en distintas ciudades del Mundo utilizando técnicas de Inteligencia
Computacional (IC), ya que anteriormente (30 afios) se desarrollaban estudios con modelos
matemadticos, lo que en la actualidad permite visualizar variables y patrones significativos que
ayudan a identificar de mejor manera las condiciones en las que ocurren los accidentes de
transito, considerando que cada siniestro implica la conjugacién de un gran nlimero de variables,
que determinan la cantidad de accidentes [2] [3] [4].

Una de estas técnicas de IC son las Redes Neuronales Artificiales (RNA), que consisten en un
algoritmo que emula el comportamiento del sistema nervioso animal. Este tipo de técnicas ha
demostrado tener buenos resultados tanto en la predicciéon como la clasificacién de series de
datos. Esta cumplird la labor principal para el desarrollo del modelo a emplear en este estudio.

Objetivos generales

e Prediccion del riesgo a choques de postes en puntos de interés en la Region de Valparaiso
mediante un modelo matemadtico clasico y otro basado en redes neuronales.

Objetivos especificos

e Identificar factores o variables descritas en las calles de la Regién de Valparaiso que
involucran a la tasa de choques a postes anuales por calle para el desarrollo del modelo
predictivo.

e Estudiar métodos matematicos y de heuristica que permitan desarrollar el modelo de
prediccion de choques a postes en la region de Valparaiso.

e Estudiar el lenguaje de programacién Python, con el fin de desarrollar un modelo
computacional de redes neuronales que pueda aprender por si mismo.

e Evaluar el rendimiento de los modelos, comparando las respuestas obtenidas con datos
reales.



|§Sistema Eléctrico de Distribucion

Un sistema eléctrico de potencia incluye las etapas de generacion, transmision, distribucién y
utilizacién de la energia eléctrica, y su funciéon primordial es la de llevar esta energia desde los
centros de consumo y por ultimo entregarla al usuario en forma seguray con los niveles de calidad
exigidos.

Aproximadamente las 2/3 partes de la inversion total del sistema de potencia, estdn dedicados a
la parte de distribucién, lo que implica necesariamente un trabajo cuidadoso en el planteamiento,
disefno y construccién y en la operacion del sistema de distribucién, lo que requiere manejar una
informacién voluminosa y tomar numerosas decisiones, lo cual es una tarea compleja, pero de
gran transcendencia.

110-380 kY " 110-380 kv

3-36 kv Red de reparto

===
==

Central generadora é::?&ﬂ:la Subsstaziin de
tranformacion
Red de distribucion en media tension
125220 V i

. » A== L= = |

R A v j_

4

ol — I

Cl‘ientek Centro de Cliente Estacion tranformadora

residencial transformacion industrial de distribucion

Figura 1-1 Ubicacion de sistemas de distribucién dentro un sistema de potencias [5]

De acuerdo a su construccion, clasifican 2 tipos mds comunes; las redes de distribucién aéreas,
que poseen el conductor usualmente desnudo, el que va suportado a través de aisladores
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instalados en crucetas, en postes de madera o de concreto; y las redes de distribucién
subterraneas, las cuales son empleadas en zonas donde por razones de urbanismo, estética,
congestion o condiciones de seguridad no es aconsejable el sistema aéreo. Actualmente el sistema
subterrdneo es competitivo frente al sistema aéreo en zonas urbanas céntricas [5].

Si se compara el sistema aéreo con el sistema subterrdneo tiene las
siguientes ventajas:

e Consto inicial mas bajo

e Son las mas comunes y materiales de facil consecucién
e F4cil mantenimiento

e Fécil localizacion de fallas

e Tiempos de construccién mds bajos

Y tiene las siguientes desventajas:

i

e Mal aspecto estético
e Menor confiabilidad

e Menor seguridad (ofrece mds peligro para los transetintes)
e Son susceptibles de fallas y cortes de energia ya que estan  Figura1-2 Red Aérea, calle
L. . . Diego Portales, Valparaiso [10]
expuestas a: descargas atmosféricas, lluvias, granizo, polvo,
temblores, gases contaminantes, brisa salina, vientos,

contactos con cuerpos extrafios, choques de vehiculos y vandalismo.
El sistema subterrdneo tuene las siguientes ventajas:

e Mucho més confiable ya que la mayoria de las contingencias mencionadas en las redes
aéreas no afectan a las redes subterrdneas

e Son mads estéticas, pues no estdn a la vista

e Son mucho maés seguras

e No estdn expuestas al vandalismo

Tienen las siguientes desventajas:

e Un alto costo de inversion inicial

e Se dificulta la localizacién de fallas

¢ El mantenimiento mas complicado por lo que requiere mayor tiempo
e Estan expuestas ala humedad y a la accién de los roedores

1.1 Descripcion

La distribucién de energia eléctrica ha evolucionado a través de los afios, tanto ya sean
discusiones sobre el uso de corriente alterna o continua, hasta el avance tecnolégico de las
madquinas y las diferentes fuentes de generaciéon de energia eléctrica. Sin embargo, en la
actualidad mencionar el aspecto geografico en donde se encuentra la red de distribucién no es
un detalle despreciable, en donde un énfasis en sus zonas criticas, y como esta influye en el

4
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comportamiento de la red. Un andlisis geogréfico de las diferentes zonas que presenta la red de
distribucién es indispensable para identificar las restricciones y problematicas que se tienen para
la distribucién de la energia en condiciones normales.

1.1.1 Geografia

Valparaiso cuenta con una superficie de 16396 Km? y una poblacién de 1.815.902 de habitantes
segun el instituto nacional de Estadisticas. Su capital llamada del mismo nombre, y es sede de
uno de los principales puertos de Chile.

Regidn de Valparaiso

I/

~ Vil il L2144
¢ i ‘_"",,'7 81}4
I e g h

1,52

[ ] Pranicie Litoral
L__l Cordillera de la Costa

Depresion
Intermedia

Cordillera de los
Andes

P i

Figura 1-3 Macroforma Regién de Valparaiso [20]

Su cordillera de los andes mantiene su altura y se pueden apreciar cumbres que van desde los
5000 hasta los 6000 metros sobre el nivel del mar. Al norte la Cordillera de los Andes y la de la
Cordillera de la Costa forman una sola unidad, ya que estdn unidas a los cordones transversales.

La depresion intermedia en esta region se pueden observar los dltimos valles trasversales, que
corresponden a las cuencas de los rios Aconcagua, La Ligua y Petorca. El cordén transversal
Chacabuco marca el limite entre la region de Valparaiso y la region metropolitana. La depresién
intermedia solo estd presente en algunas cuentas interior, como Catapilco y La Ligua, delimitadas
por las serranias (sistema de montafioso)

Por el norte la cordillera de la costa y la de los Andes llegan a fusionarse. Al sur del rio Aconcagua
recién empiezan a diferenciarse (depresién intermedia). Es recalcable que la cordillera de la costa
alcanza gran altura donde destacan el cerro La Campana y El Roble que superan los 2000 metros
de altura.
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Las planicies litorales comienzan a ampliarse desde la desembocadura del rio Aconcagua hacia el
sur, variando su ancho desde 100 [m] hasta 15 [Km]. Estas suelen estar interrumpidas por cursos
de agua, que se originan en la codillera de la costa como el estero Marga Marga. Son caracteristicas
sus dunas costeras como Longotoma y las dunas de Concén. Solo falta describir a Valparaiso
caracteristico de sus colinas o cerros.

Ecenarios

Lared de distribucion eléctrica de Valparaiso recorre una gran cantidad de escenarios, cada uno
con multiples variables que describen en cierta manera su funcionamiento, por lo que para una
mejor descripcién y asi lograr identificar cualquier imprevisto dentro de la red. Por esto se
describieron para luego ser analizados.

Existe un problema de heterogeneidad al momento de clasificar un sector, en cuanto a rural o
urbano, por lo que se investigé como se hace esta referencia en la Region de Valparaiso.

Tabla 1-1 Descripcién del afio 2016 entre niimero de siniestros o fallecidos entre zonas rurales y urbanas

Lesionados
Zona de o . Total
o Siniestros Fallecidos .

siniestro lesionados
Rural 15.147 1.110 2.733 1.521 13.721 17.975
Urbana 76.564 565 6.097 2.823 36.668 45.588

Rural

17%

Urbana
83%

Figura 1-4 Porcién de siniestros de trdnsito por zona [6]
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Urbana

3%\,

Rural
66%

Figura 1-5 Porcién de fallecidos en siniestros de transito por zona [6]

En la Tabla 1-1 y Figura 1-4 y 1-5 se muestra la cantidad de siniestros de transito, y que cantidad
de estos siniestros fueron mortales, en dos zonas, ya sea rurales y urbanas. Esto refleja claramente
que existe una diferencia en ambos casos, la que se puede atribuir como primera influyente, las
velocidades exigidas en estas dos zonas. La porcion de sucesos de transito es mayor en zonas
urbanas que en rurales ya que en esta existe una mayor cantidad de vehiculos a pequeiias
velocidades y en grandes atochamientos, sumados al estrés en horas pick de trafico aumenta las
posibilidades de accidentes con una baja tasa de mortalidad. En lado contrario las tasas de
mortalidad en zonas rurales son mayor, teniendo de referencia el total de sucesos debido a que si
bien los sucesos son menores a los de zonas urbanas estos tienen mayor probabilidad de ocurrir
con un impacto mayor.

Urbano

Una zona urbana se caracteriza por poseer una densidad de poblacién alta, su tamafo es mayor
que en los nucleos rurales; con viviendas concentradas; existe un predominio de paisaje
humanizado, la divisién de terrenos es intensa; lo que conforma manzanasy lotes; en su actividad
econémica predomina son las secundarias y terciarias; industrias , comercio y servicios; también
cuenta con una infraestructura de servicios compleja en donde se incluyen; servicios educativos,
sanitarios, recreativos, transporte, comunicaciones, etc.; dentro del equipamiento y servicios
consta de; provisién de agua, asfaltos, cloacas, alumbrado, gas, electricidad, etc.

Las principales comunas, de la region de Valparaiso, que forman el nidcleo urbano son las
comunas de Vifia del Mar, Quilpué, Villa Alemana, Concén y Valparaiso.
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Rural

Una zona rural se caracteriza por poseer una densidad de poblacién baja, presentar viviendas
aisladas o en pequeiios asentamientos, el hombre mantiene una relacién directa con el medio
ambiente; en donde los terrenos presentan menor divisiones o subdivisiones, la actividad
econémica predominante es la agricola, posee servicios bésicos, en la mayoria de los casos los
pobladores deben viajar a las ciudades para acceder a servicios més especializados

1.1.2 Especificaciones Técnicas

Se propone clasificar las redes de distribuciéon eléctrica de media y baja tensién de acuerdo a su
ubicacién y densidad de poblacién, por lo que se clasificaran en sistemas de distribucién urbano
o rural, si existen sistemas mixtos, se clasificaran dependiendo de su densidad de poblacién.

Sistema de Distribuciéon Urbano

Alimenta la distribucién de energia eléctrica a poblaciones y centros urbanos de gran consumo.
Las siguientes caracteristicas describen mejor este sistema:

e Usuarios muy concentrados, por ende bajos costos de operaciéon y mantenimiento por
usuario.

e (Cargas monofdsicas, bifdsicas y trifésicas.

e Facilidad de accesos

e Seusan conductores de aluminio, cobre y ACSR

e Facilidad de transporte desde los proveedores de materiales y quipos de sitio de obra

o Transformadores generalmente trifisicos en dreas de alta densidad de carga y
monofésicos en 4reas de carga moderada

e Eltrabajo puede ser mecanizado

e Laseparacion entre conductores y estructuras de baja y media tensiéon son menores

e El caso de remodelaciones y arreglos es necesario coordinar con la empresa de energia
los cortes y servicios.

Sistema de distribucion Rural

En este sistema existe la problemadtica de largas distancias y pequefias cargas, alas que se les debe
entregar a energia, por lo que se requieren soluciones especiales en cuanto a equipos. Elevando
el costo de las instalaciones, la operacién y el mantenimiento, esto a consecuencia del valor del
costo de la energia

Se pueden describir las siguientes caracteristicas de este sistema:
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Usuarios ubicados dispersamente

Dificultad de acceso en las zonas montafiosas lo que implica extra coso en el transporte y
manejo de materiales

En zonas de dificil acceso se emplean postes de madera inmunizada

Los trasformadores por lo general son monoféasicos
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A diario, en las distribuidoras eléctricas del pais, se ven involucrada con un sinfin de sucesos, en
donde los inesperados e indeseables no tardan en ocurrir, a consecuencia de esto un déficit de su
servicio eléctrico si no es atendido a tiempo este traerd como consecuencia, energia no vendida a
sus clientes, perdida en materiales de reposicion, posibles dafos a la comunidad y estructuras, y
grandes multas por el incumplimiento de los indices de calidad establecidos.

2.1 Indices de calidad

La distribucién y generacion de electricidad, se encuentra regulada en la legislacién chilena, en
aspectos técnicos y econémicos. Respecto de este estudio podemos comentar que existen una
serie de decretos, reglamentos y normas que describen como una distribuidora debe entregar
suministros a sus clientes respecto de c6mo se entrega el suministro las normas establecen una
serie de indicadores que se deben cumplir o se corren riesgos de sanciones que van desde multas
0 compensaciones a clientes y en casos mas extremos comprenden la caducidad de concesion.
Todo esto con el objetivo de permitir el correcto funcionamiento del sector eléctrico

De hecho, como lo dice la norma técnica de calidad de servicio para sistemas de distribucién su
objetivo es permitir el correcto funcionamiento de sector eléctrico, para lo cual debera regular los
aspectos técnicos, de seguridad, coordinacién, calidad, informacién y econdémicos del
funcionamiento de dicho sector.

De esta manera la norma técnica establece las exigencias que deberdn cumplir los concesionarios
de servicio publico de distribucién de electricidad y las empresas que sean propietarias,
arrendatarias, usufructuarias o que operen, a cualquier titulo, instalaciones de distribucién de
energia eléctrica, respecto de:

e Lacalidad del producto
e La calidad de suministro
e Lacalidad comercial

Como primera impresion, los choques a postes podrian influir negativamente en los indices de
calidad de suministro, esto no corresponde debido a que este evento se califica como un evento
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de Fuerza Mayor, ya que escapa del control de la distribuidora, por lo que si se justifica ante la
autoridad no serd considerada.

2.1.1 Indices de calidad de suministro

Interrupciones de suministro a clientes finales

Para caracterizar las interrupciones de suministro que afecten a clientes conectados en sistemas
de distribucién en estado norma, se definen los siguientes indicadores:

FIC: frecuencia de interrupciones a clientes
2-1)
FIC = Z Int; .
i

TIC: tiempo de interrupciones a clientes

TIC = z ITltl’,C * ti,C
i

Donde Int es el niimero de Interrupciones y t es el tiempo de duracién de las interrupciones

(2-2)

Para la aplicacion de las expresiones anteriores se deben considerar todas las interrupciones de
suministro generadas por fallas o desconexiones que hayan sido mayores a 3 minutos, incluyendo
aquellas que afecten inicialmente a un cliente. También se deben considerar desconexiones
programadas. Y excluir aquellas interrupciones solicitadas por el usuario, aquellas que hayan sido
calificadas por la superintendencia como eventos de Fuerza mayor o caso Fortuito.

En aplicacion de lo sefialado en el inciso anterior, los indicadores TIC y FIC, para cualquier
Cliente, no deberdn exceder los limites siguientes durante cualquier periodo de doce meses
consecutivos:

Tabla 2-1 Limite expresados en horas para el Tiempo de Interrupciones de Suministro Clientes Finales
(TIC) exigibles durante los afios 2018 a 2019

Tension de lared / Densidad delared Alta Media Baja Muy Baja
Baja Tension 13 14 18 22
Media Tensi6on 8 10 14 20

11
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Tabla 2-2 Limites para la Frecuencia de Interrupciones de Suministro Clientes Finales (FIC) exigibles
durante los afios 2018 y 2019

Tension de lared / Densidad delared  Alta Media  Baja Muy Baja
Baja Tension 12 14 18 22
Media Tension 8 9 10 14

Interrupciones de suministros globales

Para caracterizar las Interrupciones de Suministro en los Sistemas de Distribucién en estado
normal, se definen los siguientes indicadores globales:

SAIDI: Tiempo de medio de interrupcién por clientes por afio (System Average Interruption
Durations Index [N° de interrupciones/ano]

N

: 2:3
Y0 Cliensg;, * t; (2-3)

SAIDI; = :
clientins; |

SAIFI: Frecuencia media de interrupciones por cliente por afio (System Average Interruprion
Frecuency Index) [Horas/afo].

N ~re 2-4)
Zi Cllenfsi_j

Clientinst_j

SAIFI; =

Cliens; j: Corresponde a la cantidad total de Clientes conectados al sistema de distribucion en el
drea de control j, que hayan sufrido una Interrupcién de Suministro mayor a 3 minutos producto
de las fallas o desconexiones i, ocurridas durante el periodo de evaluaciéon de 12 meses

consecutivos.

Clien;, j: Corresponde al promedio de la cantidad total de Clientes conectados al SD en el drea

de control j, durante en el periodo de evaluacién de 12 meses consecutivos.

N: Corresponde al nimero total de interrupciones, en el periodo de evaluacién de 12 meses
consecutivos, que hayan afectado a Clientes conectados en el drea de control j.

12



Sucesos

t;c: Corresponde al tiempo total en que el Cliente c se vio afectado por una Interrupcién de
Suministro mayor a 3 minutos producto de la falla o desconexién i. Este tiempo puede diferir
entre interrupciones producidas por una misma falla, en funcién de los bloques de reposicién de
suministro que se hayan implementado.

Se deben considerar también las desconexiones programadas. Asimismo, se considerardn
incumplimientos a los estandares establecidos para SAIDI y SAIFI, y se deberdn considerar en su
célculo, los siguientes casos:

e Si en un determinado mes, el SAIDI y/o SAIFI exceden los limites establecidos en la
presente norma técnica, siempre y cuando no se hayan detectado incumplimientos de
dichos indicadores en los 12 meses anteriores

e Si en un determinado mes, el SAIDI y/o SAIFI exceden los limites establecidos en la
presente norma técnicay, adicionalmente, el indicador presenta un alza respecto del mes
inmediatamente anterior a aquel en que se excedio el o los indicadores.

Por el contrario, se deben excluir aquellas interrupciones solicitadas por el usuario, aquellas que
hayan sido calificadas por la Superintendencia como eventos de Fuerza Mayor o Caso Fortuito,
como choques de postes, y aquellas asociadas a un Estado Anormal o a un Estado Anormal
Agravado del par Comuna-Empresa respectivo, de conformidad con lo establecido en la presente
NT.

Para efectos de determinar el ntimero de clientes afectados en el caso de Interrupciones de
Suministro, la Superintendencia emitird el Documento Técnico “Consideraciones para Célculo
de SAIDI y SAIFI”, en el cual se establecera la metodologia a aplicar en cada caso. De acuerdo ala
Clasificaciéon de Redes establecida en el Anexo de la presente NT, los indicadores SAIDI y SAIFI
no deberdn superar los limites siguientes durante cualquier periodo de doce meses consecutivos
[7]:

Tabla 2-3 Limites para los indicadores SAIDI y SAIFI exigibles durante los afios 2018 y 2019

Tension de lared / Densidad delared Alta Media Baja Muy Baja
SAIDI (en horas) 8.5 9.5 12 16
SAIFI 6 7 9 10

2.2 Libro de Novedades

Es un medio de registro en el cual los despachadores y operadores del sistema eléctrico registran
los hechos acontecimientos en la red.

Este libro no puede ser corregido. Cualquier novedad, explicacién u otra situacién de
importancia, el despachador deberd dejar constancia de ello en el libro de novedades. De acuerdo
a lo anterior, debido a la importancia del libro de novedades, ya que es un medio de registro
oficial, debemos tener en cuenta que la informacion plasmada en este, debe ser clara y concisa.
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Para el desarrollo de los objetivos se empleard la seccidon de fallas del Libro de novedades, que
como dice su nombre, involucra todas las fallas en la red de distribucién y las acciones que

ocasionaron estas fallas.

2.2.1 Tipos de fallas

Tabla 2-4 Ranking de fallas més frecuentes

Nombre Causa Frecuencia

1 Obras nuevas o modificacion de ingenieria 1851
2 Choque de vehiculo a poste 1499
3 Envejecimiento de materiales 1368
4 Municipalidad no efectia poda propia o no la permite 1219
5  Temporal o viento fuerte 773
6  Desequilibrio de cargas 752
7  Corrosion 565
8  Caida de gancho o rama 491
9  Choque de vehiculo a tirante 397
10 Pelotazos 390
11 Otros 293
12 Hurto energia 291
13 Caida de arbol 285
14 Cliente no efectia poda propia o no la permite 281
15 Crecimiento de la demanda del sector 276
16 Intempestivas de Subtransmision 271
17 Vehiculo > 4,50 m de altura bota cable ajeno 247
18 Operacidn (maniobra), media tension 213
19 Cliente efectua poda propia indebida 211
20 Operacion imprevista de equipo 211
21 Objeto, alambre o cadena lanzada 205
22 Aves 204
23 Movimientos Teluricos 187
24 Falla en artefacto eléctrico 165
25 Volantines 146
26 Dafo debido a faena en propiedad particular 136
27 Cable ajeno a baja altura apoyado en red concesionaria 132
28 Vehiculo > 4,50 m de altura bota empalme o acometida 128
29 Municipalidad efectua poda propia indebida 108
30 Causa fugaz o no determinado 107
31 Intempestivas de Transmision 99
32 Magquinaria pesada 88
33 Falla en trabajo con linea viva 70
34 Vehiculo > 4,50 m de altura bota cable de distribucion 70
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35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
7
73
74
75
76
77

Mantenimiento preventivo

Falla de material

Lluvia

Operacion de bloque de baja frecuencia
Intervencion a solicitud de bomberos
Programadas Subtransmision

Robo conductor o equipos

Construccion deficiente

Incendios

Dafo directo en la red por ejecucion de podas
Descarga eléctrica (Rayo)

Falla en equipo (no debida a 2401 ni a 2402)
Falta de mantenimiento

Calor excesivo debido a incendio
Deslizamientos de suelo o de tierra

Corte programado (excluido 2607)

Dafio por faena ajena a la concesionaria
Deslizamiento de suelo por trabajos

Fuerte Neblina

Aumento de carga en faena de construccion
Error de operacion

Pérdida de aislacion

Red de distribucion a baja altura

Capacidad insuficiente por nueva urbanizacion
Acometidas fuera de norma (baja altura)
Disturbios en la zona

Sector sin podar o mal podado, por parte de la Concesionaria
Quemas de Pastizales

Sabotaje

Ambiente Salino

Blackout del Sistema

Dafio de aisladores

Nieve

Pérdida de aislacion de transformador particular
Problema neutro o puesta a tierra

Falla por contaminacion industrial en el area
Atentado / explosivos

Capacidad insuficiente de S/E

Colocacion de lienzos

Desconexion a solicitud del cliente
Incorporacion de nuevos clientes
Inundaciones

Traslado medidor por terceros

—_— = = NN NN NN WW W W W WL W
— B L O = DD WO OO 0= NN

NN DD NN W AR BB PSBSA BB, OGO 9393000 O~
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78 Falla en cliente no regulado o libre ( Gx )
79 Falla por contacto personal

80 Insectos

81 Mamiferos

82 Operacion (maniobra), baja tension

83 Poste cliente inclinado / quebrado

84 Roedores

—_— = e e e

A continuacién, se nombran causas de interrupcién de suministro ocurridos desde la fecha
01/01/2016 hasta el 18/01/2018 en la quinta region. Estas interrupciones son enumeradas de
mayor a menor frecuencia.

Choque a postes

El choque a poste se encuentra en el segundo lugar en la tabla de fallas de la red, lo que mantiene
en constante atencién de los ingenieros de las distribuidoras eléctricas, ya que si se adapta una
solucién que disminuya la taza de estas fallas, eliminaria grandes sumas de dinero en costos de
reposicién y energia no consumida por sus clientes.

Como se puede observar en las siguientes imégenes, tanto la posicion del poste como la pendiente
son factores criticos al momento de tener en cuenta, si se desea disminuir el indice de choques
por calle anuales. Si bien el poste se repuso (Figura 2-2), no se realiz6é ninguna modificacién para
prevenir un préximo choque en el mismo lugar.

Figura 2-1 Choque de micro a poste calle Parque, Playa Ancha [9]
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Figura 2-2 Poste reinstalado tras choque [10]
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2.2.2 Andlisis porcentual de fallas

Para una mejor percepcion de las frecuencias de fallas con respecto a su totalidad se graficaron
las frecuencias de las causas de fallas, para tener una mejor perspectiva de la concentracion global
de fallas y enfocarse en las que tengan una mayor frecuencia

Frecuencia de fallas

= Obras nuevas o modificacion de
ingenieria
y = Choque de vehiculo a poste
2,69% 2,02°o

2,74% 12,77%
3,39% Envejecimiento de materiales

0,
3,90% Municipalidad no efectta poda
propia o no la permite
i = Temporal o viento fuerte

10,34% Desequilibrio de cargas
= Corrosion

9,44% = Caida de gancho o rama
8,41%

= Choque de vehiculo a tirante

= Pelotazos

Figura 2-3 Porcentaje de Ocurrencia de Fallas [8]

Como primera impresion la causa de falla con mayor frecuencia, con un 12.77% en el periodo
descrito, es el ocasionado por obras nuevas o modificaciones de ingenieria, esto implica cambio
en instalacion de postes, reconfiguracién de protecciones, reconexiones para la alimentacién de
nuevos proyectos, etc.

En segundo lugar, se encuentran los choques a postes, que concentran un 10.34% de la totalidad
de fallas registrada en los tltimos 3 afios. En este lugar cabe agregar que el choque a tirantes de
postes, normalmente terminan derribando el poste en si, dependiendo de la intensidad del
choque, por lo que es conveniente para este estudio adicionarles los choques a los tirantes de
postes a los choques a postes ya que al final el causante es el choque de un vehiculo en contra la
red de distribucién. Por lo tanto, el porcentaje se adiciona dejado un 13.08% del total de sucesos
en lared de distribucion.
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A continuacién, se describe una serie de estudios, con el propdsito de rescatar sus mejores
aspectos asi hacer un filtro de variables, zonas, metodologias, etc., son mas eficientes al instante
de emplear en la Regién de Valparaiso.

3.1 Evaluacion de Colocacion de Poste Publico y el Impacto en las Tasas
de Colision .

3.1.1 Descripcién

Informe de tesis presentado a la Facultad del WORCESTER POLYTECHNIC INSTITUTE en
cumplimiento parcial de los requisitos para el Grado de Maestro en Ciencias, 23 de abril del afio
2008 [2].

3.1.2 Estrategia

El objetivo principal de este proyecto fue validar o desarrollar un modelo de prediccién que se
podria utilizar para identificar postes de alto riesgo en funcién de la geometria de la carretera y
las caracteristicas del poste. El estudio primero necesitaba identificar un area de estudio y luego
recolectar datos a lo largo de esta ruta.

Una vez que se identifico el area de estudio, se determinaron las caracteristicas viales necesarias
y un método de recopilacion de datos. Ademads, es importante tanto la recopilacion de datos para
los postes chocados como los no chocados. Con el fin de identificar los sitios criticos, se ordené
una base de datos exhaustiva de los accidentes a nivel estatal proporcionados por Massachusetts
Highway Department (division de carreteras del Departamento de Transporte). Solo se
consideraron las colisiones que involucraban a los postes como el evento mds dafino, todos los
bloqueos que involucraban otros objetos fijos se descartaron. La evaluacion se realizé utilizando
tres afios de datos obtenidos de los afios 2003, 2004 y 2005. Con la ubicacién de los sitios de
accidentes previos disponibles, la atencion se centré en decidir los campos de datos necesarios y
desarrollar un método para recopilar los datos. Se determiné que seria necesario recopilar:
geometria de la carretera como curvatura horizontal y pendiente, desplazamiento lateral, limite
de velocidad, ubicacién del poste en relacién con la alineacién horizontal (dentro o fuera de la
curva o en el punto de tangencia), ubicaciéon del poste relativo a la alineacién vertical (en la parte
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superior, media o inferior de la colina), Densidad de polos de servicios publicos, Tipo de
interseccion (sefializado o no), Proximidad a otros objetos fijos (principalmente barandilla),
deficiencias del pavimento (es decir, surcos, baches, grietas) , la escarcha arrecia), el ancho de la
carretera y el tréfico diario promedio anual.

3.1.3 Variables Utilizadas

Segun este estudio las variables que mejor describen el drea a tratar son:

e Distancia lateral promedio en pies

e Tréfico diario promedio, por afio (AADT)
e Densidad, numero de postes por milla

e Curvatura horizontal en pies

e Pendiente

e Velocidad limite en millas por hora

Distancia lateral primedio en pies

Se realiz6 la medici6n, empleado una cinta métrica Lufkin Tufboy de 100 pies de decimales
mostrada en la Figura 3-1, desde el borde del camino recorrido hasta la parte delantera del poste
de red publica. El borde del camino recorrido se definié como el borde de la linea blanca tinica
donde existia; si no habia, los frentes del borde del pavimento marcaban el borde del camino
recorrido. Si el poste de la red se encontraba detrds de una barrera de proteccion, la medicién se
tomo desde el borde del camino recorrido hasta la parte delantera de la barrera de proteccién, y
se tomo otra medici6n al frente del poste de la red ptblica. Las mediciones siempre se tomaron
perpendiculares al borde de la carretera, por lo que se registré el desplazamiento lateral minimo.

Figura 3-1 Cinta Métrica Topogréfica [2]
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Trafico diario promedio, por aiio

Los datos del trafico diario promedio anual (AADT) se obtuvieron del centro de Massachusetts,
Agencia de planificacion regional y el sitio web de MassHighway.

Alineaci6n horizontal y vertical

Debido al equipo y las limitaciones de tiempo que examinan ella longitud del camino no era una
opcioén factible. La tinica otra alternativa era usar datos existentes. Las fotografias aéreas con
referencias espaciales estdn disponibles en la pdagina principal de MassGIS, que fueron
descargados e importados a Autodesk Civil3D. Una vez que se abrieron las imdgenes en Civil3D,

por trazando la linea central de la carretera y creando las mejores curvas de ajuste, una alineacion
horizontal podria ser creado. Consulte la Figura 3-4 para ver una parte de la alineacién horizontal.

Figura 3-2 Parte de la alineacion horizontal y las fotografias aéreas

Una vez que la alineacion horizontal fue creada, las coordenadas x e y estaban disponibles, pero
para obtener el grado de la carretera, Todavia era necesario obtener las coordenadas z. La
superficie del drea fue creada y exportada de Google Earth, estas coordenadas luego se
importaron a Civil3D. Al superponer la alineacién horizontal en la superficie, fue posible
extrapolar la z correspondiente coordenadas. Con las coordenadas z se cre6 un perfil y bajo el
supuesto de que el camino aproximadamente siguiendo la forma de la elevacién de la superficie,
se coloc6 una curva suave a lo largo del perfil.
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Una porcién de la alineacion vertical se muestra a continuacién en la Figura 3-3. Los datos de
alineacion se tabularon y se exportaron a Microsoft Excel. Esto produjo dos hojas de célculo, el
primero con las curvas horizontales y el otro con el grado de su pendiente.
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Figura 3-4 Porcién de la Alineacién Vertical
Varibales restantes

Los campos de datos como el limite de velocidad, las deficiencias del pavimento, la ubicacién del
poste en relacién con la alineacién horizontal (por ejemplo, dentro, fuera o tangente a la
curvatura) y alineacién vertical (por ejemplo, arriba, abajo o en medio de una colina), el nlimero
de postes y el tipo de interseccion se obtuvieron de observaciones de la zona

Tomar en cuenta

Inicialmente, cada poste se contabiliz6 y dado que las mediciones solo se tomaron en las
estaciones, los postes situados detrds de la barandilla se incluyeron en la densidad. Con el
desplazamiento lateral fue posible identificar todos los postes que se encuentran detrds de la
barandilla. Sin embargo, los postes detras de la barandilla no podian descartarse simplemente
porque varios de los postes de la red publica se ubicaron a menos de tres pies detrds de la barrera
de proteccidn y en algunos casos justo detrds, como se puede comprobar en la Figura 3-5, que no
permite que la baranda se desvie correctamente y el vehiculo todavia entraria en contacto con el
poste de la red publica. Ademads, algunos postes fueron ubicados detrds de la barandilla, pero la
barandilla no estaba a la altura necesaria para desviar un vehiculo (Figura 3-6). La densidad se
ajusto para incluir postes que no estaban detras de barandillas y postes que estaban a menos de
tres pies de la parte delantera de la barandilla.
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Figura 3-6 Barandilla termina antes del postes
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3.1.4 Desarrollo de Modelo utilizado

Utilizando el anélisis de regresion multiple en Matlab, se cre6 el modelo de ajuste de minimos
cuadrados de la ecuacion 3-1 para estimar los choques a postes por milla por afio utilizando las
caracteristicas del sitio, expresado con la letra y. O dicho de otra forma se utiliz6 una Regresién
Matematica Lineal, donde X;,X,, X5, X,, Xs y X, corresponden a las variables; distancia lateral
promedio en pies, AADT, Cantidad de postes por milla, curvatura horizontal en pies, pendiente y
limite de velocidad, respectivamente; y a, b, ¢, d, e, f los coeficientes de la Regresion Matemética
Lineal y por ultimo el coeficiente de error de la regresion expresado con la letra g.

y=a*X,+b*xX,+cxXs+d*xX,+exXs+f*xXg+g (3-1)

Gracias a la herramienta virtual Matlab y la recopilaciéon de todas las variables en cuestién se
lograron obtener todos los coeficientes de la regresion lineal, a, b, ¢, d, ey f, junto con su error g.

Para el modelo, los valores promedio de distancia lateral, AADT, limite de velocidad, pendiente y
horizontal curvatura se utilizaron como variables, asi como la suma de los postes por milla.
Ademaés de utilizando el valor promedio para la pendiente, se asumié que era absoluto ya que el
signo de la pendiente dependia de la direccién del viaje del vehiculo. Dado que los vehiculos
viajan en ambas direcciones y se cuelga podria ocurrir de cualquier manera, se decidi6 considerar
solo cuan pronunciada era la calificacién y no su direccion.

Muchas de las variables se comportaron segiin lo previsto en funcién de las tendencias reales, por
ejemplo, como la curvatura horizontal aumenta los choques estimados por milla por afio
disminuye, a medida que la calificaci6én aumenta, también lo hace la estimacién, y el aumento en
la velocidad resulta en una disminucién en el tiempo de reaccién y subsecuentemente mds fallas
por milla por afio.

El aumento en la distancia lateral deberia resultar en un menor ntmero de fallas, este es el caso
con los datos reales. También se espera que el nimero de bloqueos aumente a medida que el
namero de postes de servicios publicos aumenta.

Fue inesperado que los bloqueos previstos disminuyan con el aumento de AADT. Légicamente, a
medida que aumenta el ntimero de vehiculos en la carretera, los accidentes también
aumentarian, pero el modelo puede no es compatible con esto debido a la cantidad limitada de
datos de fallas disponibles.

Evaluacion del Modelo

Para validar un modelo, debe ser comparado con un punto de referencia. Los valores calculados
usando el modelo de prediccidn, se comparoé directamente con los accidentes reales por milla por
ano (utilizando datos de 2003 a 2005). Cuando se compararon los accidentes por milla por afio de
esta manera la correlacién fue pobre. Esto no es completamente inesperado porque Gange
sugieren enfaticamente que su modelo se use inicamente con fines de priorizacion, sin prever el
numero esperado de accidentes, por lo tanto, en lugar de intentar comparar directamente los
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accidentes por milla por afo, los segmentos de milla se priorizaron usando tanto los datos de
choque reales como del modelo.

Limitaciones

Hay varias razones posibles por las que este modelo no puede realizar una prediccion aceptable
de choques a postes de servicios publicos a lo largo de la Ruta 31 en Spencer o en zonas
geograficamente distintas a las utilizadas en el entrenamiento. Inicialmente, se utilizaron tres
anos de datos en accidentes para determinar los choques reales por milla por afio, donde se
registraron 16 choques a postes en total, corroborando una magnitud de muestras insuficiente.
Es posible una mejor prediccién con una mayor cantidad de muestras en el entrenamiento. El
modelo de Gange se desarroll6 utilizando datos de Washington, Carolina del Norte, Michigan y
Colorado, esta podria ser la causa de la discrepancia por muchas razones. El terreno en estos
estados es muy diferente de Massachusetts, por lo que el grado y la curvatura horizontal también
pueden variar mucho, ya que son estados considerablemente mds jévenes; los caminos en
Massachusetts son en muchos casos mds antiguos o tuvieron que construirse alrededor de
estructuras preexistentes, ademads, cada Departamento de Transporte tiene su propio conjunto
de normas y directrices, por lo que las normas y politicas estdndar pueden ser mas estrictas. Otra
posible explicacién es que el modelo prioriza segmentos de una milla, puede ser un segmento
demasiado largo para una carretera como esta donde la geometria y las caracteristicas de la
carretera varfan en segmentos mds pequefios. Una buena alternativa seria que los segmentos
deberian haberse dividido en funcién de dénde cambiaron sus caracteristicas en lugar de donde
empezaron en relaciéon con la linea de la ciudad.

3.1.5 Conclusiones del Modelo

Este estudio no pudo validar o desarrollar un modelo estadisticamente significativo. El modelo de
prediccion no pudo priorizar con precision los segmentos de carretera que necesitan medidas
correctivas. Hay muchas razones posibles para esto: el modelo es demasiado simplista y no tiene
en cuenta los efectos de la geometria del camino, no se usaron suficientes datos de choque para
obtener accidentes exactos por milla por afio para lalongitud de la carretera de 9,8 millas, o no es
aplicable a las carreteras de Massachusetts ya que se desarroll6 utilizando datos de Washington,
Carolina del Norte, Michigan y Colorado, donde rigen diferentes normas y politicas. Aunque el
modelo desarrollado en Matlab utilizando los datos recopilados para el drea de estudio da
prioridad a los sitios en el mismo orden que los datos de choques reales, los valores pronosticados
para accidentes por milla por afio no son estadisticamente significativos debido al tamafio de
muestra pequefio y al gran margen de error. Si bien el desplazamiento lateral y la densidad de los
postes de servicios puiblicos son caracteristicas importantes para determinar el riesgo de que se
golpee un poste de servicios publicos, no son los tnicos factores que deben considerarse. En
funcién de las observaciones realizadas en el campo y de los datos de bloqueo existentes, atiin se
producen bloqueos en ubicaciones con grandes compensaciones o bajas densidades. La
geometria de la carretera afecta la probabilidad de que se produzca una fuga de la colisién y, en
consecuencia, debe considerarse al determinar la posibilidad de que se produzca una colisién
con un poste de electricidad. Por ejemplo, un poste colocado en la parte exterior de la curva en
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una pendiente descendente es mds probable que sea golpeado que un poste con el mismo
desplazamiento lateral en una seccién recta nivelada de la carretera. Por lo tanto, aunque no sea
posible ajustar la geometria de la carretera al aplicar medidas correctivas, atin es importante tener
en cuenta la geometria al identificar y priorizar los polos peligrosos. A pesar de que este estudio
es incapaz de identificar ubicaciones de polos de alto riesgo utilizando un modelo, es posible
reconocer sitios que necesitan remedio basados en observaciones de campo y choque real.

Recomendaciones a futuro

Se recomienda una recopilaciéon de datos mds extensa para validar el modelo de regresion
multiple lineal desarrollado por este estudio. Se sugiere que los datos se usen para crear un
modelo estadisticamente significativo que sea aplicable a las calles aplicando una clasificacién
inicialmente. El modelo desarrollado por este estudio traté las variables como independientes;
sin embargo, parece haber muchas relaciones entre las variables y cierta dependencia. Una forma
diferente de ecuacién puede expresar mejor estas relaciones y, por lo tanto, el riesgo.

Finalmente, se debe desarrollar un procedimiento operativo estdndar para la colocacién de
nuevos postes de servicios publicos, asi como para la reubicacién de los postes existentes que se
consideran peligrosos.

3.2 Estudio en profundidad de accidentes que involucran clolisiones
con postes de servicio publicos

En una revisién de los datos de accidentes disponibles en el momento, Good y Joubert [1973]
buscaron encontrar las reducciones en accidentes, lesiones y muertes que podrian esperarse por
medio de tratamientos de ingenieria apropiados de riesgos fijos en la carretera. Descubrieron que
las estadisticas de accidentes publicadas eran inadecuadas para este prop6sito, pero que para el
unico Estado australiano para el que se disponia de datos, el 9.5% de las muertes no peatonales
se produjeron en colisiones con postes de servicios publicos. Ademas, las colisiones de postes
representaron el 24% de las colisiones de objetos fijos informadas (pero produjeron el 42% de las
muertes por este tipo de accidentes), y los postes fueron la clase de objeto mds frecuentemente
involucrada en choques de un solo vehiculo. Se observé también que este tipo de choque ocurrié
mayoritariamente en 4reas urbanas, un hecho que reduce la tarea de investigar posibles acciones
correctivas.

3.2.1 Descripcion

Autores M. C. Good, J.C. Fox y P. N. Joubert, Departamento de Ingenieria Mecénica e Industrial,
Universidad de Melbourne, Parkville, Vie. 3052, Australia, 17 de diciembre del afio 1984 [9]

3.2.2 Estrategia

El estudio tenia los siguientes objetivos generales:
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e Llevaracabo una encuesta de accidentes que proporcionaria la informacién detallada en
accidentes de poste que no esta disponible en las estadisticas de accidentes informadas
regularmente.

e Desarrollar un modelo de predicciéon estadistica que permita la identificacion del riesgo
de accidente a partir de mediciones de las caracteristicas del sitio.

e Investigar més las medidas de reduccién de pérdidas disponibles para colisiones de
postes de servicios publicos.

e Obtener datos de costos para aplicar a los andlisis costo-beneficio de la propuesta de
remedio medidas.

Para asegurar que la encuesta de accidentes abarcara todos los accidentes de incapacitacion de
vehiculos con severidades que van desde dafio a la propiedad hasta lesiones fatales, se estableci
una red de notificacién rapida basada en operadores de camiones de remolque. En comparacién
con los servicios de policia y ambulancia, las grias son generalmente el primer servicio de
emergencia que llega a una escena de choque, y son el tinico grupo que atiende practicamente
todos los accidentes lo suficientemente severos como para que se deshabilite un vehiculo. Por lo
que se realizaron muestras durante un afio (1976-1977), sumando a éste 879 choques de postes.
El equipo de investigacién centralizado pudo cubrir toda el drea de la encuesta, una tarea que de
otro modo hubiera sido imposible debido al tamafio del drea y la frecuencia de los accidentes.
Ademas, la informacién suministrada por los operadores de remolque, generalmente fue
obtenida en cuestiéon de minutos tras el accidente, incluido el lugar del accidente, la hora del dia,
las condiciones climéticas y si se requiri6 la asistencia de la ambulancia. Los servicios de las
ambulancias proporcionaron detalles de los accidentados, datos importantes para el costo
provocado por el accidente.

Durante la inspeccién inicial del sitio y una fotografia tomada por cada vehiculo accidentado, la
secuencia del accidente se reconstruy6 a partir de la evidencia fisica (dafio del vehiculo y del
poste, marcas de deslizamiento, escombros, etc.) y de los informes de los operadores de graas.

La informacién de control sobre las caracteristicas del vehiculo y del sitio se obtuvo repitiendo las
mediciones apropiadas para muestras seleccionadas al azar de 795 postes y 627 vehiculos. Sin
estos datos, podrian haberse hecho pocas inferencias ttiles sobre los factores que determinan la
ocurrencia.

Es importante tener en cuenta que se gener6 una muestra estratificada de sitios de postes
seleccionados al azar a partir de un inventario de segmentos de carretera, de modo que la
proporcién de postes en cada grupo de datos fue la misma que para la muestra de accidentes.

Debido a que la "densidad" de los postes a lo largo de los segmentos de la carretera varia, la
seleccion del poste aleatorio idealmente deberia haber sido de un inventario de postes, en lugar
de segmentos de camino. Sin embargo, tal inventario no estaba disponible, y el efecto de
descuidar la densidad del poste se mostré posteriormente como minimo. La muestra aleatoria de
vehiculos se obtuvo de vehiculos que paraban en cinco estaciones de gasolina en una variedad de
dreas socioeconomicas alrededor de Melbourne, Australia. Esta muestra proporcioné
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principalmente informacién sobre la distribucion de las caracteristicas de los neumaéticos en la
poblacién de vehiculos.

Caracteristicas Generales de Accidentes de Postes

La muestra del accidente se clasificd segun si el impacto del poste fue el colisién primaria o
secundaria, y de acuerdo con el nivel de lesién del peor herido ocupante. La Figura 3-7 muestra
este desglose, con la gravedad del accidente descrita como fatal, lesién personal solamente o dafio
a la propiedad solamente. La clasificacion de la muestra del accidente por caracteristicas de la
carretera y secuencia de impacto se muestra en la Figura 3-8. La distribucién de accidentes de
postes por clase de carretera y caracteristicas de la carretera en los cinco grupos de datos
utilizados para el anélisis estadistico se muestra en Figura 3-9. Las calles principales se refieren a
caminos arteriales y colectores, mientras que las calles secundarias se refieren a calles

residenciales.
Todos los Accidentes de Postes
Fatal Solo Lesign Dafio a Propiedad
3% 27% 70%
Primario Secuandario Primario Secuandario Primario Secuandario
3% 0% 23% 4% 59% 11%

Figura 3-7 Distribucién de accidentes de postes por gravedad de accidentes y secuencia de accidentes. En
una colisién de poste primario, un polo es el primer objeto alcanzado por un vehiculo errante. Una colisién
de polos posterior a una colisién vehiculo-vehiculo

| Todos los Accidentes de Postes |

Interseccidn Sin- Interseccidn
32% 68%
Inter. Cruzada Solo Lesidn Dafio a Propiedad Fatal Solo Lesidn
19% 11% 2% 29% 39%
Primario Secuandario Primario Secuandario Primario Secuandario Primario Secuandario Primario Secuandario
10% 9% 9% 2% 1% 1% 29% 0% 36% 3%

Figura 3-8 Distribucién de accidentes de polos por caracteristicas de carretera y secuencia de impacto
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Todos los Accidentes de Postes

Interseccion Sin- Interseccion
32% 63%
Caminos Caminos Caminos Caminos Caminos
Principales/secundarios Principales Secundarios Principales Secundarios
11% 15% 6% 56% 12%

Figura 3-9 Distribucién de accidentes de polos por clase de carretera

Una serie de caracteristicas de los accidentes de poste que surgieron del accidente muestra son:

e Lamayoria de la muestra del accidente provino de las carreteras principales

e EIl 68 % de los accidentes ocurrieron en sitios que no eran intersecciones; cercano a la
mitad de estos implica la curvatura horizontal de la carretera.

o Lamayoria de los sitios de accidentes (el 90% de los principales sitios de transito y el 99%
de los sitios secundarios) se encontraban en zonas de limite de velocidad de 60 km/h. El
ocho por ciento de los principales sitios de accidentes de transito se encontraban en
zonas de limite de velocidad de 75 km/h, mientras que el 2 % restante se encontraba en
zonas de 100 km/h.

e Porlo general, dos de cada tres vehiculos que salen de la carretera no chocan con postes.
Por lo tanto, no se puede considerar que los postes proporcionan una "proteccién"
efectiva para los peatones o las propiedades colindantes. A pesar de esto, menos de 1 en
200 muertes de peatones ocurren fuera de la calzada. Por lo tanto, la eliminacién de
postes, o su reemplazo con disefios frangibles, no daria lugar a un aumento perceptible
en el peligro para los peatones. Cabe sefialar que es mds probable que ocurran accidentes
de postes a horas del dia (y bajo condiciones climdticas) cuando el transito de peatones
es m4s liviano.

e Los accidentes con postes tienen cuatro veces mds probabilidades de ocurrir cuando las
carreteras estdn mojadas que cuando estdn secos. 38% de la muestra del accidente surgio
de un camino mojado accidentes.

e La mayoria de los postes golpeados en los caminos curvos se encontraban en el exterior
de la curva. La proporciéon se redujo cuando las carreteras estaban mojadas,
aparentemente debido a un cambio en el mecanismo de pérdida de control.

Modelo de Prediccion Estadistica

Relacién entre Caracteristicas del Lugar y su Ocurruencia de Choques a Postes

Las mediciones de carreteras, tréfico y variables de ubicacién de postes se realizaron en una
muestra de sitios en los que se produjeron accidentes de postes, y en un grupo de control de
postes seleccionados al azar (obtenidos de una base de datos de inventario de carreteras). Para
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garantizar que el andlisis estadistico posterior fuera posible, la muestra "aleatoria" se estratificd
de acuerdo con la descripcion del sitio y la clase de camino.

El andlisis estadistico se basé en el concepto de "riesgo relativo” que mide la participacion
accidental de postes con un atributo de sitio dado en relaciéon con sus nimeros en la poblacién
de todos los postes. Por ejemplo, la Figura 3-10 muestra la variacion del riesgo relativo con el
atributo "desplazamiento lateral". Los postes en la linea de acera tienen mads del triple de
probabilidades de verse implicados en un accidente que aquellos a més de 3 m de distancia.

1.6 1 T T T T T T T T T T 1.

N

Riesgo Relativa [RR]

0.0 l L | | i | | ] 1 | | |
B 2 4 B 8 10 12

Distancia desde la Calzada al Poste [m]

Figura 3-10 Riesgo Relativo VS Distancia del Postes a la Calzada [9]
La estimacidn del riesgo relativo asociado con un atributo de sitio A (RRA) se calcul6 asi:

_ Proporcién de postes en la muestra del acidente el atributo A (3-2)

RRA = — - -
Proporcion de postes en la muestra aleatoria con el atributo A

Las posibles correlaciones e interacciones entre las variables se investigaron con pruebas de Chi-
cuadrado para tablas de contingencia de dos y tres vias. Se derivaron las relaciones entre el riesgo
relativo y las variables de sitio individuales, teniendo en cuenta las correlaciones e interacciones
(que, afortunadamente, fueron pocas en nimero y de efecto débil).
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Dentro de un grupo de datos Estadisticos, un RF de "factor de riesgo", representa el efecto
combinado sobre el riesgo de los valores de las variables predictoras seleccionadas, este podria
calcularse para cualquier poste como producto de los riesgos relativos individuales asociados con
las caracteristicas particulares de su sitio, siempre que estos fueran mutuamente independientes.
Por ejemplo, para el grupo de datos MN1:

RFyn = nRRl‘CIiNI (39
i

donde RRy;,, representa el riesgo relativo asociado con la variable predictora Vi dada la
pertenencia al grupo de datos MNI.

El factor de riesgo asi calculado es una representacién compuesta de las caracteristicas del sitio,
y su valor puede considerarse como un atributo del sitio, al igual que la curvatura méxima o la
resistencia al deslizamiento son atributos. Para seleccionar la combinaciéon independiente mas
discriminatoria de variables predictoras e investigar la posibilidad de "saturacién" del riesgo (a
niveles de riesgo altos y bajos), se calculd la variacion del riesgo relativo asociado con el atributo
RF para varios modelos candidatos. Idealmente, cualquier riesgo relativo y la RF a partir de la cual
se calcul6 deberian ser numéricamente iguales. Los modelos alternativos se evaluaron sobre la
base del rango de RR producidos y qué tan cercanos coincidian con los RF. Figura 3-11 muestra
la variacién cercana a la ideal del RRs de riesgo relativo RREL, con factor de riesgo RFyy, para el
modelo de grupo de datos MNI finalmente seleccionado. El riesgo relativo total (TRR) para un
poste (relacionando su peligro con el promedio de todos los postes de la poblacién) se obtuvo
como el producto de su factor de riesgo dentro de un grupo de datos y el riesgo relativo asociado
con la pertenencia a ese grupo. Por ejemplo, para un polo en el grupo de datos MNI,

TRR = RRMN! X RFyn; (3-4)
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Figura 3-11 Prueba del modelo de factor de riesgo para el grupo de datos MNI: el riesgo relativo RRER,, para
el atributo de poste RFy;, debe ser numéricamente igual al factor de riesgo RFyy;.

A partir de una estimacién del nimero total de postes en el drea de estudio, se dedujo la
probabilidad media de accidente. Dado esto, y el TRR para un sitio determinado, se puede
calcular el nimero esperado de accidentes de postes en el sitio. Como se indic6 anteriormente, el
modelo final permite calcular la tasa de accidentes anual esperada para un sitio dado en funcién
del sitio medido caracteristicas. Para el modelo principal de no-interseccién de carreteras, se
requieren los siguientes datos:|

|Kmax| Curvatura horizontal méaxima aguas arriba del polo

AADT Tréfico diario promedio anual

ST Resistencia al deslizamiento en el pavimento (medida mediante prueba de péndulo)
LO Desplazamiento lateral del poste

w Ancho de la carretera (solo para caminos no divididos)

DC Distancia entre el polo y el inicio de la curva

PD Deficiencias del pavimento (corrugaciones, etc.)
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e Stper elevacion en la curva
OIB Poste en el exterior / interior de la curva

Los grupos de postes que posteriormente se muestran como los que brindan la mayor
oportunidad para acciones correctivas costo-efectivas son los que se encuentran en los
principales sitios de transito no-intersecciones y en la interseccion de las carreteras principales.
Para este tltimo grupo, los datos requeridos para el modelo de prediccién son:

AADT  Tréfico diario promedio anual para ambas carreteras

ST Prueba de deslizamiento pendular
G Grado en la interseccion

DV Caminos divididos / indivisos

LO Desplazamiento lateral del polo

IT Tipo de interseccion

Se presentan tres estudios de casos que cubren el rango de la mayoria de las aplicaciones posibles,
y se resuelven paso a paso. El primero de estos estudios de caso se puede resumir de la siguiente
manera.

El estudio de este caso involucra el disefio de la carretera que se muestra en la Figura 3-12. El
vehiculo que se muestra viaja en una direccion tal que debe sortear una curva hacia la derecha (la
conduccion estd alaizquierda en Australia). Claramente, hay una serie de postes en riesgo en una
situacién como esta, y todos los postes en las cercanias de la curva deben ser examinados. El
riesgo cambia para cada poste en funcién de su posiciéon en relacion con la curva. El modelo debe
aplicarse a cada poste por turno, produciendo un riesgo relativo total para cada uno. Estos pueden
ser utilizados en los cdlculos de probabilidad de accidente que se requieren para las decisiones
sobre el posible tratamiento correctivo para esta seccion de la carretera.

Para este ejemplo, se analiza el poste marcado con una "X" en la Figura 3-12, con direccién de
viaje del vehiculo como se muestra. El poste sujeto no esta cerca de una interseccion y, como esta
adyacente a una carretera principal, se clasifica como un miembro del grupo de datos MNI. Como
tal, tiene un riesgo relatico de accidente de 4.36. Esto se muestra en la Tabla 3-1, junto con el riesgo
relativo determinado a partir de las figuras y tablas del Manual del Usuario indicadas para cada
una de las caracteristicas del sitio. Se obtiene un riesgo relativo total (TRR) como producto de
todos los riesgos relativos individuales: TRR = 141.6. Es decir, el poste sujeto tiene 141,6 veces mds
probabilidades de estar involucrado en una colisién que el promedio.

La frecuencia promedio de accidentes para todos los postes en Melbourne se estima en
3.785x 1073 por afo. Por lo tanto, la tasa de accidentes esperados para el polo sujeto es:
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Ela] = 141.6 - 3.785- 1073 = 0.536 [accidentes por afio] (3-5)

E_’%D-ZD

Carretera

cross section

@0 Poste Analizado

o0 Poste de Luminaria
©  Poste

Figura 3-12 Disefio del sitio para el estudio del caso [9]

Tabla 3-1 Estudio del caso

Variable Valor RR
Grupo de

MNI 4.36
datos
|Kmax| 0.012 3.10
AADT 17500 1.24
ST 45 1.50
LO [m] 0.2 1.38
W [m] 12.4 1.32
DC [m] 110 1.12
PD Corrugaciones 2.00
e Negativo 1.20
OIB Fuera de 1.15
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3.3 Prediccion de Accidentes de Transito utilizando Redes Neuronales
Artificiales y Cuckoo Search

Informe final de proyecto para optar al Titulo de Profesional de Ingeniero Civil en Informética,
Pontificia Universidad Cat6lica de Valparaiso, abril 2015. Por el Alumno Mauricio Roberto Rojas
Godoy.

3.3.1 Estrategia

Las redes neuronales artificiales en prediccion, se utilizan desde los afios 90, sin embargo, s6lo
desde la ultima década se empezaron a utilizar en problemas de prediccion y clasificacion de
accidentes de transito en distintas ciudades del mundo. Por lo que el departamento de
investigacion de la Escuela de Ingenieria en Transporte de la Pontificia Universidad Catélica de
Valparaiso, utilizado una gran cantidad de datos para el andlisis de accidentes de transito,
obteniendo buenos resultados, sin embargo, se han encontrado escasos trabajos de prediccién
de los accidentes en Chile. En base a lo anterior, surge la idea de la aplicacién de técnicas de
prediccion de accidentes de transito, con el fin de construir un modelo que pronostique la
cantidad de accidentes ocurridos y comparar éste aplicando las meta heuristicas CS (Cukoo
Search) y PSO (Optimizacién por Enjambre de Particulas), obteniendo como mejor opcién la
meta heuristica CS [4].

La Neurona Artificial

Laneurona artificial fue disefiada para imitar las caracteristicas del funcionamiento bdsico de una
neurona biolégica. Basicamente se aplica un conjunto de entradas a la neurona, cada una de las
cuales puede representar la salida de otra neurona. Cada entrada se multiplica por su peso o
ponderacion, andlogo al grado de conexién de la sinapsis [3].

La neurona artificial posee un estado interno, el que se conoce como nivel de activacion. El nivel
de activacion estd determinado por las entradas y por los pesos sindpticos que posea, si bien las
entradas son externas a la neurona, los pesos pueden cambiar para asi poder adaptar el nivel de
activacion.

Como se desea calcular el nivel de activacion, se hace necesario primero calcular la entrada total
dela célula a. Este valor se calcula mediante la Ecuaciéon 3-6, en donde se suma cada entrada X =
X1,X2,...,Xj,..., Xn , que representan las senales de la sinapsis en el caso de una neurona bioldgica,
multiplicada por un peso sindptico W = w;y;, wi,,...,W;j,..., W, , que representa la fuerza de

conexion sindptica [4].

n
a=(XTXW)=x1><w1+-~+xnan=Z w; + x; (3-6)
i=1

Aprendizaje de Una Red Neuronal

Corresponde a la 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
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proceso de aprendizaje es un proceso iterativo, en el cual se va refinando la solucién hasta
alcanzar un nivel de operacién que de conformidad.

Uno de los métodos de entrenamiento mds utilizados en las redes es el Backpropagation
(retropropagacion). Es un método de aprendizaje supervisado, en el que se aplica un patréon 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 contribucion sobre el error total de la red. Basdndose en el error recibido, se ajustan los errores
de los pesos sindpticos de cada neurona. Por lo general una forma de entrenar redes neuronales
es mediante la raiz del error cuadrético medio, especialmente para fines predictivos y estd dada
por la ecuacion (3-7):

1 N
E= jﬁ XY @ =)

Donde N es el numero de patrones para entrenar la red, d; es el valor deseado para el i — esimo

(3-8

patréon de entrenamiento e y; es el valor que entrega la red para el i-ésimo patrén de

entrenamiento.
X sinapsis NEURONA i
1
cuerpo celular
X5
‘@ ’
. axon
X./J)_V, f() > Y;
J
% : Sdlida
ntradas
X — o
@ yi=1( ZW;X;-6; )
deridriie umbral

Figura 3-13 Red Neurona Artificial [3]

En la Figura 3-13 se puede observar una Neurona i con sus respectivas entradas, pesos, umbral;
que es el encargado de ponderar la importancia del actuar de la neurona i y la salida y;. Cabe
recalcar que sila neurona corresponde a la tltima capa de neuronas esta salida se refleja como y;,
pero si la neurona i corresponde a una capa interna esta se le da el nombre de ax6n (nombre
biolégico) y normalmente se representa con la letra a.
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Como se mencioné en un comienzo, antes de realizar el aprendizaje de la red neuronal, y asi
obtener mejores resultados, se utilizaron algoritmos de optimizacion, por ejemplo, Algoritmos
Genéticos (GA), Optimizacién por Enjambre de particulas (PSO) o Cuckoo Search (CS), los dos
ultimos mencionados fueron los utilizados en estudio descrito.

La validaciéon de los modelos propuestos se realizé mediante la técnica de Validaciéon Cruzada.
Este método consiste en dividir los datos en dos partes, una para pruebas y otra para
entrenamiento de la red neuronal.

Actuar de la RED

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas entrenables, capaces de realizar un
determinado tipo de procesamiento a partir de un conjunto de ejemplos denominados patrones
de entrenamiento.

En una RNA se distinguen dos fases de operacion:

o Fase de aprendizaje y entrenamiento: En esta fase se presentan a la red un conjunto de
patrones de entrenamiento de forma iterativa. Lared adaptard los pesos de las conexiones
de forma que la respuesta a cada uno de los patrones tenga un error cada vez menor. En
general el entrenamiento concluye cuando se alcanza un error determinado.

Interesa mds una buena generalizacién que un error pequeiio en el entrenamiento, pues
ello indicaréd que la red ha capturado correctamente las regularidades en los datos. Si se
intenta alcanzar un error pequefio en la fase de entrenamiento, se puede provocar que la
red memorice los patrones de entrenamiento, con lo que sélo dard una respuesta muy
buena para estos.

e Fase de recuerdo o ejecucion: Los pesos de las conexiones permanecen fijos (excepto en
algunos modelos de red) y la red generard una salida para cada entrada que se le presente.
En este momento la red esta preparada para procesar datos.

Perceptr6n Multicapa

El Perceptron Multicapa (MLP) es una aproximacién universal, dado que cualquier funcién
continua puede ser aproximada mediante él, con al menos una capa oculta de neuronas, aun
cuando no implica que sea necesariamente el mejor aproximador universal. Las redes MLP es una
de las mads utilizadas en la resolucién de problemas, debido a su caracteristica de ser un
aproximador universal, su facil uso y su facil aplicabilidad.

La arquitectura de la red MLP agrupa las neuronas en C capas, normalmente cada neurona de la
capa t estd conectada con todas las neuronas de la capa t + 1, por esta razén se conocen como
redes feed forward (conectadas hacia delante), adema4s estas conexiones tienen un determinado
peso que se va ajustando en la etapa de entrenamiento.
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Figura 3-14 Perceptrén Multicapa

Algoritmos de Optimizacién

Modernos algoritmos de optimizacién han sido desarrollados para realizar bisquedas globales,
por ejemplo, Algoritmos Genéticos y Optimizacién de Enjambre de Particulas (PSO) y Cuckoo
Search (CS). La eficiencia de estos algoritmos ha sido atribuida a que imitan las mejores
caracteristicas de la naturaleza, que han evolucionado por la seleccién natural durante millones
de afios. Como en el estudio de Mauricio Rojas el mejor postulante resulto ser el CS, éste serd
descrito.

Cuckoo Search

Recientemente se ha desarrollado un nuevo algoritmo de optimizacién, llamado Cuckoo Search
(CS) [10].

Algunas especies de aves Cuckoo presentan una agresiva estrategia de reproduccion, ponen sus
huevos en nidos de otras aves, e incluso pueden remover los huevos del ave propietaria del nido,
para que sus crias tengan una mayor probabilidad de incubacién [11]. Si el ave propietaria del
nido descubre que el huevo no es suyo, puede lanzarlo fuera, o simplemente abandonar el nido y
construir uno nuevo en otro lugar. Algunas especies Cuckoo han evolucionado de una increible
manera, pueden cambiar el color y caracteristicas de sus huevos para imitar los huevos del ave
propietaria del nido, esto reduce la probabilidad de que su huevo sea abandonado y aumenta su
reproductividad.

Para simplificar el algoritmo, se idealizan las siguientes 3 reglas [10]:
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Cada Cuckoo pone un huevo a la vez, y lo deja en un nido escogido al azar.

2. Los mejores nidos, con los huevos (soluciones) de mejor calidad, se trasladardn a la
siguiente generacion.

3. El ntimero de nidos disponibles es fijo, y el ave propietaria puede descubrir a un huevo
ajeno con una probabilidad de SI 6 NO p, € [0,1]. En este caso el ave puede lanzar el
huevo fuera del nido, o abandonarlo y construir uno completamente nuevo en otro lugar.

Por simplicidad, el tltimo punto puede ser aproximado por la fraccién p, de los n nidos que son
reemplazados por nuevos nidos (con soluciones aleatorias). Ademds, se utilizard la
representacion simple, en que cada huevo en un nido representa una solucién, y los huevos
Cuckoo representan una nueva solucion, para asi utilizar estas nuevas soluciones (Cuckoo) para
reemplazar las soluciones que no son buenas en los nidos. Por supuesto, el algoritmo puede ser
extendido para el caso en que cada nido tiene midltiples huevos representando un set de
soluciones [12].

Anélisis de comportamientos principales

Esta técnica estadistica permite la sintesis o reduccién de la dimensién de variables de entrada,
sin la perdida de informaci6n posible.

Los nuevos componentes principales o factores seran una combinacién lineal de las variables
originales, y ademads serdn independientes entre si.

Un aspecto clave en ACP es la interpretacion de los factores, ya que ésta no viene dada a priori,
sino que serd deducida tras observar la relacién de los factores con las variables iniciales (habra,
pues, que estudiar tanto el signo como la magnitud de las correlaciones). Esto no siempre es facil,
y serd de vital importancia el conocimiento que el experto tenga sobre la materia de investigacion
[12].

Para un desarrollo més 4gil se realizara esta técnica estadistica con algtin software como MiniTab.

3.4 Espectativa Nacional

En cuanto a la obtencién de variables, en ambos modelos, serdn empleadas y adquiridas gracias
a la base de datos de la Distribuidora Eléctrica de la zona, mds las entregadas por Vialidad y por
la Escuela de transporte de la Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso. Luego a estas
variables se les hard un andlisis estadistico llamado Andlisis de componentes principales (ACP)
como en el estudio de RNA, para asi tener un modelo mas liviano sin perder su comportamiento
propio. Cabe mencionar que el ACP se empleara para cada escenario, asi las variables escenario
describirdn de una mejor manera cada zona.

En cuanto a los modelos escogidos:
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Modelo de Regresiones No lineales: Esta se asemeja al estudio de Gange [2], pero debido
a que la configuracién de calles en su geografia es distinta, normalmente son rectas, se
necesitara un modelo no lineal para su desarrollo.

Redes neuronales: A pesar de que se analiz6 un solo estudio de este tipo [4], se asemeja
de gran forma a la solucién que se requiere para predecir la cantidad de choques de postes
por calle, y mas aun con la meta heuristica Cucko Search proporcionando un error menor
que con otras meta heuristicas. Otro recurso que se valora de este modelo es que es capaz
de aprender, por lo que entregaria una valiosa informacion con el transcurso de los afios
v los cambios que sufra las distintas calles de la Quinta Regidon.
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Como primera instancia para interactuar con el desempefio de una Red Neuronal, se
desarrollardn entrenamientos para distintas configuraciones de estas, llevadas a cabo con las
herramientas de simulacién Matlab y Spyder (Python)

4.1 Variables Adquiridas

Para el desarrollo de modelo en primer lugar, se debe tener un conjunto de variables considerable,
con la finalidad de describir en lo posible su totalidad, de la calle en andlisis, de tal forma que la
red neuronal en el proceso de aprendizaje sea capaz de comprender como estas variables
determinan la problemadtica en cuestién y posteriormente evaluar su desempefio con variables de
calles no utilizadas en el proceso de aprendizaje.

Libro de novedades de la Distribuidora Eléctrica de l1a Region de Valparaiso

La base de datos en trabajar fue el libro de novedades de la distribuidora Eléctrica de Valparaiso,
se esta se extrajeron datos de vital importancia como:

e FechayHora delanovedad ocurrida desde el afio 2014 al afio 2016
e Nombre de calle donde ocurri6 el choque

e (Causa: choque de postes o tirante

e Nivel de Tension: poste afectado de media o baja tension

e Lacomunay ciudad donde ocurrio la novedad

Se filtraron datos como solo choques a postes, descartando los relacionados a choques de tirantes,
para efecto de puntualidad en el problema.

Escuela de Transporte

La Escuela de Transporte de la Universidad Catélica de Valparaiso, poseia la base de datos,
obtenida a su vez desde la Corporacién Nacional de Seguridad de Transito, de accidentes
automovilisticos en su poder, lo que sirvi6 de complemento a nuestra base de datos.

En este caso se extrajeron los siguientes datos:
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e Fechay Hora del accidente automovilistico.

e Lugar: region y comuna.

e Zona:urbana o rural.

e (Calzada: unidireccional, bidireccional o bidireccional con bandején.
e Tipo de calzada: adoquin, asfalto, concreto, mixto, ripio o de tierra.
e Estado de la calzada: bueno, malo, o regular

Dentro de esta base de datos algunas variables no se tomaron en cuenta, como, por ejemplo, la
causa del choque, estado atmosférico o ubicacidn relativa de la calle, ya que no describen la calle
proporcionalmente y estas pueden variar en un periodo menor de un afio.

Cruzamiento de bases de datos

Posteriormente se cruzaron las fechas y horas del evento descritos, pudiendo detectar la calle
donde ocurri6, y algunas de sus caracteristicas, como lo son:

e Nombre de la calle donde ocurri6 el suceso.

e Lacomuna del suceso.

e Poste afectado: media o baja tensién.

e Zona:rural o urbana.

e (Calzada: unidireccional, bidireccional o bidireccional con bandején.
e Tipo calzada: adoquin, asfalto, concreto, mixto, ripio o de tierra.

e Estado de la calzada: buena, intermedia, mala.

e Numero de choques por calle

Para obtener el nimero de choques por calle ocurridos en este periodo de tiempo (2014-2016)
solamente se utilizé la funcién CONTAR.SI que provee la herramienta Excel y asi obtener la
frecuencia de eventos en el conjunto de datos. Durante el conteo eventos por calle hubo una serie
de imprevistos:

1. Se presentaron sucesos en los que las calles no tenian nombre o simplemente venian con
los caracteres “Sin nombre”, por lo que, en su defecto, se eliminaron. Si bien esta
informacién descuenta el nimero de choques en algunas calles, este cambio es minimo.

2. Para el entrenamiento y aprendizaje de una red neuronal es necesario que esta
identifique las variables literales, por ejemplo; la comuna, estado de la calzada, zona o
nivel de tensién; como una variable cuantitativa, por lo que se le asignaron las id
establecidas ya en las bases de datos obtenidas.

Asi se obtuvieron 1186 calles pertenecientes a la regiéon de Valparaiso junto con las variables
mencionadas anteriormente y su registro de choques de postes durante 3 afios. Posteriormente
las calles se ordenaron aleatoriamente y se dividieron en dos grupos, uno llamado grupo A con
700 calles y el grupo B con 486 calles. Todo esto con la intencién de utilizar el grupo A para el
aprendizaje y el entrenamiento de la red neuronal. Una vez ya entrenada la red se utilizard el
grupo B para evaluar la prediccion del modelo con datos nuevos (no utilizados en la de
aprendizaje).
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4.2 Redes Neuronales

Uno de los algoritmos més comunes en una red neuronal es la Back Propagation o en espafiol
Propagacién hacia Atrds, en donde se utiliza la estimulacién hacia adelante o en el "frente" para
restablecer los pesos de las unidades neuronales y esto a veces se realiza en combinacién con una
formacién en la que se conoce el resultado correcto

El objetivo de la red neuronal es resolver los problemas de la misma manera que el cerebro
humano, aunque las redes neuronales son més abstractas. Los proyectos de redes neurales
modernas suelen trabajar desde unos miles a unos pocos millones de unidades neuronales y
millones de conexiones que, si bien son muchas 6rdenes, siguen siendo de una magnitud menos
compleja que la del cerebro humano, mds bien cercana a la potencia de calculo de un gusano.

Nuevas investigaciones sobre el cerebro a menudo estimulan la creacién de nuevos patrones en
las redes neuronales. Un nuevo enfoque estd utilizando conexiones que se extienden mucho mas
alld y capas de procesamiento de enlace en lugar de estar siempre localizado en las neuronas
adyacentes. Otra investigacion estd estudiando los diferentes tipos de seiial en el tiempo que los
axones se propagan, como el Aprendizaje Profundo, interpola una mayor complejidad que un
conjunto de variables booleanas que son simplemente encendido o apagado.

Las redes neuronales se basan en los niimeros reales, con el valor del ntcleo y del axén siendo
tipicamente una representacion entre 0,0 y 1,0.

Un aspecto interesante de estos sistemas es que son impredecibles en su éxito con el auto-
aprendizaje. Después del entrenamiento, algunos se convierten en grandes solucionadores de
problemas y otros no funcionan tan bien. Con el fin de capacitarlos, se necesitan varios miles de
ciclos de iteracion [13].

4.3 Matlab RNN

Neural Network Toolbox ™ proporciona algoritmos, modelos preprogramados y aplicaciones
para crear, entrenar, visualizar y simular redes neuronales superficiales y profundas. Puede
realizar la clasificacién, la regresion, la agrupacion, la reducciéon de dimensionalidad, el
pronéstico de series de tiempo y el modelado y control de sistemas dindmicos.

Las redes de aprendizaje profundo incluyen redes neuronales convolucionales (ConvNets, CNN),
topologias de red de gréfico aciclico dirigido (DAG) y autoencoders para clasificaciéon de
imdgenes, regresion y aprendizaje de caracteristicas. Para la clasificacién y regresién de series de
tiempo, la caja de herramientas proporciona redes de aprendizaje profundo a largo plazo de
memoria a corto plazo (LSTM). Puede visualizar capas intermedias y activaciones, modificar la
arquitectura de la red y supervisar el progreso del entrenamiento.

Para conjuntos de entrenamiento pequefios, puede aplicar rdpidamente el aprendizaje profundo
mediante la realizacion de aprendizaje de transferencia con modelos pre tratados de redes
profundas (incluidos Inception-v3, ResNet-50, ResNet-101, GooglLeNet, AlexNet, VGG-16 y VGG-
19) y modelos importados de TensorFlow ® -Keras o Caffe [14].
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Para el desarrollo de esta etapa se utiliz6 Matlab 2018

4.3.1 Configuracién y trabajo de la red neuronal

Se ingresa, al Toolbox de Matlab, el conjunto de datos de entrenamiento, estos son la matriz de
datos de entrada, matriz de prediccién esperada, previamente normalizados como se muestra en
la Ecuacién 4-1 (matricial). La normalizacion se realiza por variable, y esta permitird mantener el
conjunto de datos en un rango de 0 a 1, con la intencién de que las magnitudes elevadas de
algunos casos no flucttien en tendencias equivocas.

X — Xmin (4-1)

Xmax - Xmin

X' =

Ademas, se debe tener cuidado de trasponer la matriz de datos, debido a que el Toolbox requiere
esta configuracion, posicionando las variables de entrada en las filas y las calles muestreadas en
las columnas.

Una vez ya ingresada las matrices de entrada (variables descriptivas de las calles) y de salida
(Numero de choques por calle) del grupo A, se accede a la interfaz de creacién de red neuronal de
Matlab con el comando >nntool, esta se muestra en la Figura 4-1

Ak Input Data: w Metworks »1| Output Data:
entrada
@ Target Data: x Error Data:
salida
¥) Input Delay States: \¥) Layer Delay States:
& Import... '\::f Mew... a Open... & Export... a Delete @ Help @ Cloze

Figura 4-1 Interfaz Toolbox nntool

Dentro del Toolbox se importaron las variables entrada y de salida y se crea la red neuronal. Para
la creacion de la red neuronal esta herramienta propone distintas opciones, como se muestra en
Figura 4-2.
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Metwork | Data

Name

RedMeuronal

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop P w
Input data: entrada v
Target data: salida v
Training function: TRAIMLM ~ w
Adaption learning function: LEARMGDM
Performance function: MSE v
MNumber of layers: 2

Properties for: |Layer1 w

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: TAMSIG w

M View ¥ Restore Defaults
'x_‘) Help *,,\f Create @ Close

Figura 4-2 Creacién red neuronal nntool

En donde se definen:

e Tipo de Red: Retro-propagaciéon

e Las entradas y salidas deseadas

¢ Funciones de entrenamiento y aprendizaje

e Error utilizado para la simulacién con el grupo B, numero: Error Cuadrético Medio
e Numero de capas ocultas

e Numero de neuronas en las capas ocultas

¢ Funcion de activacion: Sigmoide

En primera instancia para este capitulo se mantuvo constante el Tipo de Red, las funciones de
entrenamiento y aprendizaje para analizar desempenio, variando su nimero de capas ocultas y
numero de neuronas de las capas ocultas, entre otros factores.

Posteriorme al abrir la red neuronal creada, se abre una ventana donde podemos observar
pestafnas de vista previa de la red, parametros de entrenamiento, parametros de simulacion
(grupo B) y visualizacion y reiniciacion de los pesos.
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View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Input

10 1

Figura 4-3 Diagrama de capas de la red neuronal creada

En la Figura 4-3 se puede verificar el nimero de entradas, correspondientes al nimero de
variables de entrada obtenido, el nimero de neuronas en las capas ocultas, la funcién Sigmoidal
de activacién por neuronay la capa de saluda que corresponde a una sola salida; correspondiente
ala cantidad de choques de postes en la calle ingresada.

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info | Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 MuU_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

maz_fail &

‘] Train Metwork

Figura 4-4 Pardmetros de Entrenamiento

En la pestafia de entrenamiento algunos pardmetros interesantes de delimitar son, el niimero de
Iteraciones (Epochs), minimo gradiente; correspondiente a la diferencia promedio de todas las
predicciones con la cantidad de choques deseada (Tarjet), Figura 4-4.

Prosiguiendo, al iniciar el entrenamiento, se despliega una ventana donde se visualiza; la red
neuronal, el nimero de iteraciones, el tiempo que demora el entrenamiento, y el gradiente
obtenido en cada iteracién, como se muestra en la figura 4-5. El entrenamiento se detendrd en el
instante que llegue al namero de Iteraciones, al sobrepasar el gradiente establecido y al oprimir
Stop Training (detener entrenamiento). Al instante del término del entrenamiento esta
herramienta permite visualizar el Coeficiente de Correlacion de Pearson (Plot regression) para
obtener una perspectiva de cémo se comporta la prediccién con respecto al nimero de choques
real.
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Meural Network

Hidden Layer Output Layer
In put Output

10 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Margquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o [ eoasiterations’ | 4000
Time: | 0:02:02 |
Performance: 00223 [ 0.01%4 | 0.00
Gradient: 0.00543 | 5.83e-03 ] 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-06 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 [0 | 4000
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression {plotregression)

Plot Interval: D 1 epochs

v Opening Regression Plot

o] Step Training @ cancel

Figura 4-5 Proceso de aprendizaje y entrenamiento de la red neuronal

Si el coeficiente de Pearson no es suficientemente bueno, una opcién es reiniciar los valores
iniciales de los pesos de la red neuronal, esto se puede realizar con la opcién Reinitializate
Weights, y posteriormente reiniciar el entrenamiento.

Una vez ya entrenada la Red Neuronal, con un Coeficiente de Pearson aceptable, se prosigue con
la simulacién de una prediccion. Esta se lleva a cabo con el segundo grupo de datos que se poseen,
con el fin de evaluar su rendimiento, con entradas conocidas (grupo A) y desconocidas (grupo B).
Finalmente se exportan las predicciones al espacio de trabajo de Matlab.
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4.4 Python RNN

Ademads de Matlab, como herramienta virtual para el desarrollo y entrenamiento de una Red
Neuronal, se utilizé6 Spyder 3.6, este es un poderoso entorno de desarrollo interactivo para el
lenguaje Python con funciones avanzadas de edicién, pruebas interactivas, depuracién e
introspeccién. Spyder es un entorno de computacién numérica gracias al soporte de IPython y
las populares bibliotecas de Python como NumPy, SciPy o matplotlib [15].

Repasando, una tipica Red Neuronal, suele tener una capa de entrada, una capa de salida, y una
o varias capas intermedias que se consideran ocultas. Cada capa estd compuesta por un nimero
finito de neuronas que recoge por un lado los valores de salida de la capa anterior, multiplicado
por pesos y devuelve su salida. Estas neuronas suelen modelarse con funciones de activaciéon no-
lineales como las funciones sigmoideas, que permiten transformar las entradas de cualquier
dominio a valores entre 0 y 1, perfecto para calcular probabilidades.

4.4.1 Sigmoide

Muchos procesos naturales y curvas de aprendizaje de sistemas complejos muestran una
progresion temporal desde unos niveles bajos al inicio, hasta acercarse a un climax transcurrido
un cierto tiempo; la transicion se produce en una region caracterizada por una fuerte aceleracién
intermedia. La funcién sigmoide permite describir esta evolucidon. Su gréfica tiene una tipica
forma de "S", como se muestra en la figura 4-6. A menudo la funcién sigmoide se refiere al caso
particular de la funcién logistica, y que viene definida por Ecuacién 4-2 [16] .

y = sigmoide(x)

d _. .
' = —— sigmoide(x
y = 5519 (x)

-0,1

Figura 4-6 Funcion Sigmoide y su Derivada [16]
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(4-2)

y(t)=1+e‘t

Una particularidad y razén por la que es comun utilizar esta funcién en este tipo de procesos, es
debido a que su derivada tiene la siguiente forma descrita por la Ecuacién 4-3 lo que simplifica
los célculos y el coédigo de programacion para el entrenamiento de la red neuronal.

y=y1-y) (4-3)

4.4.2 Desarrollo del Codigo de Entrenamiento

El entrenamiento de red neuronal, aplicado con este software requiere el desarrollo del cédigo de
programacion en lenguaje Python que permita este trabajo. Por lo que a continuacién se
describiran las librerias utilizadas y la l6gica aplicada en su funcionamiento.

Librerias Python utilizadas

e numpy: la librerfa numpy permite realizar todo tipo de operatoria matricial, necesaria
parala ponderacidn, activacion, correccién y acumulacién de pesos matriciales en la Red
Neuronal

e xlrd: esta libreria permite abrir y leer tablas de trabajo, todo tipo de caracteres, en este
caso se utilizé para abrir formatos .xIsx.

o xlwt: esta libreria permite crear y guardar tablas de trabajo, en este caso se utiliz6 para
guardar formatos .xIsx.

Logicay Codigo

Para facilitar la comprension se presenta la Figura 4-7 en donde se visualizan las los pesos y las
salidas matriciales de cada capa, con las variables asignadas en el c6digo de programacion.
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Entrada 2 -
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Figura 4-7 Diagrama visual de red neuronal con variables utilizadas en Cédigo Python

Una red neuronal, es representada principalmente por el conjunto aleatorio de pesos matriciales,
estos conjuntos pueden ser alterados, para obtener una respuesta deseada. La cantidad y
dimensiones de pesos matriciales dependeran de la cantidad de capas y neuronas por capa de la
red. En la Figura 4-8 se puede observar la seccién principal del c6digo empleado, en donde se
puede hacer énfasis en:
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e (Creaci6n de la funcién Sigmoide y su derivada inversa (8).

e (Creacion de pesos matriciales aleatorios (17-18).

e Bucle deiteraciones: este finalizara en dos condiciones; cuando el namero de iteraciones
termine y cuando alcance un minimo error promedio, con respecto a la salida deseada
(22-40).

e Evaluaciones de entradas por iteraciones (25-27).

e (Cdlculo de porcién de error que se retro propaga y acumular en pesos matriciales, para la
obtencion de la salida deseada. (29-39)

|

def sigmoid(x, deriv=False):
if deriwv:
return x*(1-x)
return 1/({1+np.exp(-x))

Wwoca

el el el =

LRSI LN R S ]

np.random.seed(@)

14

15 N_DIM=28

16

17 s¥YNe=2*np.random.random{{7,N_DIM))-1
18 S¥N1=2*np.random.random({(M_DIM,1)}-1
15

& N_ITER=1&&88886

1
2 alpha=8.5
3 while not done and count<N_ITER:

24

25 la=INPUT X

26 ll=sigmoid{np.dot{1l@,5YNG))

27 12=sigmoid({np.dot{11,5¥N1))

29 12 _error=EXPECTED RESULT-12

38

31

32 12 delta=12 error*alpha*sigmoid(12,True)
33 11 error=np.dot(12 delta,SYNL1.T)

34 1 _delta=11 error*alpha*sigmoid({11,True)
35

36 SYNe+=np.dot(18.7,11 delta)

37 SYN1+=np.dot(11.7,12 delta)

38

39 c_error=np.mean{np.abs{12_error))

Figura 4-8 Seccion principal del cédigo de entrenamiento de la red neuronal

Si se desea agregar N capas mads, solo se es necesario declara pesos matriciales “SYNn” y
especificar las variables de salida “In”. Cabe mencionar que alpha corresponde a una constante
de error, esta permite que el error disminuya a mayor velocidad por iteracion.

El total de funciones que cumple el c6digo son:
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Extraer matrices de entradas y salidas deseadas de un archivo Excel.

Entrenar una Red Neuronal, con un ntmero fijo de iteraciones o minimo Error Promedio.
Imprime en pantalla cada 10000 iteraciones el error promedio en ese instante

Imprimir en pantalla y exportar a una tabla de trabajo, la prediccién por la que fue
entrenada, y el niimero de iteraciones que recorri6 en su entrenamiento.

Imprimir en pantalla y exportar a una tabla de trabajo, la prediccién con datos de entrada
con la que no fue entrenada.

El cédigo puede ser modificado facilmente para agregar capas internas y nimero de
neuronas en capas internas.
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Simulacion y Analisis

Las simulaciones realizadas en este capitulo tuvieron de pardmetros; la Retro-propagacién, como
tipo de red; la funcién sigmoide, como funcién de activacion; y para distintos nimeros de capas
ocultas y neuronas en las capas ocultas. Debido a que Matlab no permite otra opcion, el ntimero
de neuronas entre capas ocultas siempre serd el mismo.

5.1 Imprevisto

Durante la primera y segunda simulacién (Matlab) se utilizaron modelos de redes neuronales de
10 neuronas por capas ocultas, con una capa ocultay 2 capas ocultas. Estos resultados no fueron
certeros, demostrado por los bajos coeficientes de Pearson, como se visualiza en la Figura 5-1y
5.2 por lo que se propuso la incorporacién de nuevas variables, estas fueron; El nimero de curvas
y cruces que posee la calle. Cabe mencionar que el bajo indice de Pearson demostré que las
variables obtenidas hasta el momento no describian en un buen porcentaje las condiciones que
proceden a choques de postes por calle.

Target Target
< Test: R=-0.091669 < All: R=0.006304
+ ¢ Data + ©  Data
g7 Fit %7 Fit
Bl y=T e v=T
: ks
E—. 5 E 5
= (=]
= d S 4
" 7
t 3 '

H ° :
S o 5
3 > 8

Figura 5-1 Coeficiente de Pearson en prediccién de red neuronal compuesta de 10 neuronas y una capa
oculta.
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Test: R=0.29209 All: R=0.16463

8 ~ 8
i O Data = O Data
+ 7 Fit 7 Fit
o I ¥Y=T || Y=T
56 &6
- -
s Es
0 o~
24 24
] I
o3 <
a3 o b 2
52 5
o 8- (e}

S L

2 4 6 8
Target Target

Figura 5-2 Coeficiente de Pearson en prediccién de red neuronal compuesta de 10 neuronas y 2 capas
ocultas.

Nuevas variables

Debido a la basta cantidad de datos a obtener estas variables, las 1186 calles fueron filtradas por
comuna y se hizo el conteo de curvas y cruces por calle de la Comuna de Valparaiso. Este conteo
se realiz6 visualmente con la herramienta virtual GoogleMaps.

Finalmente, se cuenta con 7 variables que describen las calles de la comuna de Valparaiso y que
sufrieron choques de postes en el periodo del 2014 al 2016, en donde se descontaron las calles sin
nombre, y las calles que poseen redes subterrdneas. Esto tomo el recuento de 200 calles en la
comuna, posteriormente se dividi6 en dos porciones de 100 calles, un Grupo A y Grupo B, para
utilizar un grupo de entrenamiento y el otro de simulacion con calles nuevas para lared neuronal.

Se puede verificar con la Figura 5-3 que los indices de Pearson mejoraron considerablemente en
relacion las primeras simulaciones, lo que confirma una mejora en la prediccién con la adicién
de estas dos nuevas variables.

Test: R=0.88287 - All: R=0.83934
— o B o =
o o
(5] = O  Data
17 / ST —ra
. I T P 1 veT
3 6 %5
Y @
r ) E )
;'3 4 o 4
I =
P 3 III 3
5 g o)
E_Z D.Z Q
= ]
01 Cr o 10— =

2 4 6 2 4 6 8
Target Target

Figura 5-3 Coeficiente de Pearson en entrenamiento de R. N. de 40 neuronas en una capa oculta
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5.2 Simulacion Matlab

A continuacion, se describirdn los pardmetros de las redes entrenadas y sus errores promedios de
prediccion. Estos serdn los obtenido con la evaluacion del grupo A; conjunto de datos utilizados
en el entrenamiento, y grupo B; conjunto de datos desconocidos para la red neuronal.

Una Capa Oculta

Tabla 5-1 Resumen de errores promedio obtenidos de redes neuronales con una capa oculta

N° de N° de Error Datos Datos No
neuronas iteraciones Entrenados Entrenados
7 2537 33.9% 60.5%

10 6771 37.2% 135.6%

40 4000 13.8% 164.8%

Se puede aprecia en la tabla que la mejor prediccidon se obtendra con una Red Neuronal de 40
neuronas en la capa oculta, con un error de 13.8%, sin embargo, la Red al enfrentarse a datos
desconocidos, el error aumenta mas de 10 veces por lo que no es una buena opcién. Si lo es una
Red de 7 neuronas y una capa oculta, pero podria mejorar.

Dos Capas Ocultas

Tabla 5-2 Resumen de errores promedio obtenidos de redes neuronales con dos capas ocultas

N° de N° de Error Datos Datos No
neuronas iteraciones Entrenados Entrenados
5 1321 36% 48.5%

10 2750 58.3% 62%

40 2121 32.1% 64.3%

En el caso de desarrollar una red neuronal con dos capas ocultas a menor nimero neuronas en
las capas ocultas, mejor serd su desempefio en una prediccién de datos no entrenados, y si el
numero de neuronas aumenta la prediccién de los datos entrenados serd mas certera.

Debido a que la complicacién de prediccién que tiene el modelo es correspondiente al grupo de
datos no entrenados, el menor error de prediccién la obtuvo la red neuronal de dos capas con 5
neuronas en capas ocultas. En la Tabla 5-3 se presentan las primeras 20 predicciones realizadas
con el grupo A de esta red neuronal y en la Tabla 5-4
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Tabla 5-3 Prediccion realizada a primeras 20 calles, y grupo A

N° Nivel de Estado N° N° Choques
calle » Zona Calzada .

Curvas tension calzada calzada cruces Choques pronosticados
ELOY ALFARO 1 1 1 2 2 1 3 2 1.681
AVENIDA JOSE TOMAS

1 1 2 1 1 3 2 1.000

RAMOS
AVENIDA SANTA

4 2 1 1 2 1 6 4 2.189
ELENA
CHACABUCO 0 1 1 1 2 1 13 2 2.344
JOSE MORA 0 1 1 2 1 1 3 2 1.000
UNION AMERICANA 4 1 1 2 2 1 0 1 1.148
BADEN POWELL 3 1 1 2 2 1 13 4 2.561
MARTINEZ CRUZ 1 1 1 2 2 1 5 5 1.996
AVENIDA SUAREZ 1 2 1 2 1 1 2 1 1.000
AVENIDA NORUEGA 2 1 1 2 1 1 5 1 1.000
INGLATERRA 1 1 1 2 2 1 0 1 1.218
IRENE FREI 2 2 1 1 1 1 5 1 1.000
TERCERA DEL SUR 0 1 1 2 2 1 5 2 2.034
AVENIDA

5 1 2 1 1 1 7 3 4.422
BAQUEDANO
RAFAEL BUSTOS 0 1 1 3 1 1 1 1 1.000
PASAJE RUDOLPH 3 1 2 2 2 1 1 1 1.244
AGUA POTABLE 1 1 1 2 1 1 4 2 1.000
AVENIDA GRAN

5 1 1 2 2 1 7 1 2.811
BRETANA
AVENIDA

4 1 1 2 2 1 2 1 1.380
TAQUEADERO
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Tabla 5-4 Prediccion realizada a primeras 20 calles, y grupo B

Nivel

N° Tipo Estado N° N° Choques
Calle de Zona Calzada .

Curvas .. calzada calzada cruces Choques pronosticados

tension

BARROS ARANA 1 2 2 1 1 9 3 4.171
PASAJEF 1 1 2 2 1 0 1 1.260
POCURO 1 2 1 1 1 6 1 5.392
CORONEL ROBERTO

0 1 1 2 2 1 4 1 1.905
SOUPER
AVENIDA BERNARDO

3 1 2 1 2 1 22 8 2.770
O"HIGGINS
MARINA 0 1 1 2 2 1 1 2 1.398
CARMELA CARVAJAL 0 1 1 1 1 1 3 1 1.000
GUILLERMO RIVERA 1 1 2 2 1 2 2 2 1.338
JUAN FARIAS 2 1 1 2 2 1 1 1 1.293
EL MELON 2 2 1 2 2 1 2 2 1.294
LOS OLIVOS 2 1 1 2 2 1 0 1 1.184
ALMIRANTE BARROSO 0 1 1 2 2 1 3 1 1.745
EL BOSQUE 4 1 1 3 2 1 1 1 1.093
RIO ITATA 0 1 1 2 2 1 0 1 1.260
ARTURO PRAT 2 1 1 1 2 1 2 3 1.990
DUODECIMA 1 1 1 1 1 1 8 1 1.001
VALLE PRIMAVERA 4 1 1 2 1 1 2 1 1.000
TUCAPEL 2 1 1 1 2 1 2 1 1.990
LUIS BAHAMONDES

3 1 1 1 1 1 7 1 1.000
ALVEAR

5.3 Simulacién Spyder (Python)

A continuacion, se describen un total de 9 entrenamientos y simulaciones. Estas se realizaron con

el programa Spyder en lenguaje Python, con el fin de obtener la mejor prediccién, y finalmente

contrastar con el trabajo realizado en el software MatLab.

La Tabla 5-5 muestra los errores promedio obtenidos de las predicciones con respecto a los

choques registrados de todas las calles del Grupo A, grupo correspondiente al cual se vio

enfrentada la Red Neuronal para el entrenamiento y aprendizaje. En cuanto a la Tabla 5-6 refleja

los errores promedio obtenidos de las predicciones con respecto a los choques registrados de

todas las calles del grupo B, grupo correspondiente a datos nuevos a los que se enfrent6 la red

neuronal
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Grupo A

Alvisualizar la Tabla 5-5 se puede concluir, que a medida aumenta el ntimero de capas ocultas, la
prediccién es mas exacta, por lo que en futuras simulaciones se recomienda buscar el 6ptimo
numero de capas.

Lared neuronal que mejores predicciones obtuvo en este grupo fue la red neuronal de tres capas
ocultas y 20 neuronas, realizando predicciones con un 10.8% de error promedio. Aunque esta
tendrd que evaluar su desempeiio con un conjunto de datos desconocidos para la red,

Tabla 5-5 Resumen de errores obtenidos de simulaciones con grupo A

Capas Ocultas\Numero de Neuronas 5 10 20

1 32.4% 20.7% 16.8%

2 221% 14.9% 11.5%

3 21.2% 14.9% 10.8%
Grupo B

Al igual que en el grupo A, a mayor cantidad de capas ocultas, la red neuronal es capaz de
perfeccionar su aprendizaje, disminuyendo el error promedio.

La red neuronal mejor calificada en evaluacién con los datos desconocidos (grupo B) es la de 3
capas ocultas y 10 neuronas. Lo que confirma, llegar al optimo aprendizaje para la red neuronal
significa un aprendizaje “de memoria” lo que lleva a una prediccién con datos nuevos deficiente,
como ocurre en el caso de la red neuronal de tres capas y 20 neuronas; esta al obtener un 10.8%
de error en su prediccién (la mejor en grupo A), aprendi6 el comportamiento de una muestra de
datos fijo y al enfrentarse al grupo B, este aumento su error promedio a un 52.5%.

Tabla 5-6 Resumen de errores obtenidos de simulaciones con grupo B

Capas Ocultas\Ntumero de Neuronas 5 10 20

1 66.7% 73.2% 64.4%
2 56.6% 53.6% 54.4%
3 56% 49.1% 52.5%

Las predicciones realizadas con la red neuronal que mejor desempeio tubo al grupo A esta en la
Tabla 5-7 y la de mejor desempefio en simulacién con el grupo B en la Tabla 5-8.
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Tabla 5-7 Prediccion realizada a primeras 20 calles, y grupo A

N° .. Estado N° N° Choques
Calle Tension Zona Calzada Calzada .

curvas calzada cruces Choques pronosticados
ELOY ALFARO 1 1 1 2 2 1 3 2 2.992
AVENIDA JOSE TOMAS

1 1 2 1 1 3 2 2.044

RAMOS
AVENIDA SANTA

4 2 1 1 2 1 6 4 3.000
ELENA
CHACABUCO 0 1 1 1 2 1 13 2 2.078
JOSE MORA 0 1 1 2 1 1 3 2 2.025
UNION AMERICANA 4 1 1 2 2 1 0 1 1.004
BADEN POWELL 3 1 1 2 2 1 13 4 3.000
MARTINEZ CRUZ 1 1 1 2 2 1 5 5 3.000
AVENIDA SUAREZ 1 2 1 2 1 1 2 1 1.008
AVENIDA NORUEGA 2 1 1 2 1 1 5 1 1.058
INGLATERRA 1 1 1 2 2 1 0 1 1.020
IRENE FREI 2 2 1 1 1 1 5 1 0.986
TERCERA DEL SUR 0 1 1 2 2 1 5 2 2.044
AVENIDA

5 1 2 1 1 1 7 3 2.994
BAQUEDANO
RAFAEL BUSTOS 0 1 1 3 1 1 1 1 1.035
PASAJE RUDOLPH 3 1 2 2 2 1 1 1 1.017
AGUA POTABLE 1 1 1 2 1 1 4 2 2.018
AVENIDA GRAN

5 1 1 2 2 1 7 1 3.000
BRETANA
AVENIDA

4 1 1 2 2 1 2 1 1.019
TAQUEADERO
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Tabla 5-8 Prediccion realizada a primeras 20 calles, y Grupo B

N° .. Estado N° N° Choques
Calle Tension Zona Calzada Calzada .

curvas calzada cruces Choques pronosticados
BARROS ARANA 5 1 2 2 1 1 9 3 2.878
PASAJEF 0 1 1 2 2 1 0 1 1.474
POCURO 1 1 2 1 1 6 1 2.077
CORONEL ROBERTO

1 1 2 2 1 4 1 1.011
SOUPER
AVENIDA BERNARDO
1 2 1 2 1 22 8 1.986

O"HIGGINS
MARINA 0 1 1 2 2 1 1 2 1.,011
CARMELA CARVAJAL 0 1 1 1 1 1 3 1 1.326
GUILLERMO RIVERA 1 1 2 2 1 2 2 2 0.983
JUAN FARIAS 2 1 1 2 2 1 1 1 0.979
EL MELON 2 2 1 2 2 1 2 2 0.986
LOS OLIVOS 2 1 1 2 2 1 0 1 0.980
ALMIRANTE

0 1 1 2 2 1 3 1 0.974
BARROSO
EL BOSQUE 4 1 1 3 2 1 1 1 0.988
RIO ITATA 0 1 1 2 2 1 0 1 1.474
ARTURO PRAT 2 1 1 1 2 1 2 3 1.132
DUODECIMA 1 1 1 1 1 1 8 1 1.930
VALLE PRIMAVERA 4 1 1 2 1 1 2 1 1.441
TUCAPEL 2 1 1 1 2 1 2 1 1.132
LUIS BAHAMONDES

3 1 1 1 1 1 7 1 3.000
ALVEAR

5.4 Resumen

Finalmente se presenta una tabla resumen con las mejores predicciones obtenidas, segtin tipo de

software utilizado al momento de aprendizaje de la Red Neuronal y segtin el grupo de entrada, al

momento de simular una prediccién (grupo Ay grupo B).

Tabla 5-9 Resumen de mejores predicciones segtin grupo de simulacién y Software.

Error Promedio

Software

MatLab
Spyder

Grupo A
36%
14.9%

Grupo B
48.5%
49.1%
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Propuestas de Optimizacion de
Resultados

En el presente capitulo se desarrollaron propuestas de optimizacion de procesos y factores que
influyen en el rendimiento del modelo de prediccion.

6.1 Adicion de calles sin registro de choques

Este factor proporcionard al modelo la capacidad de destacar calles con un riesgo nulo a las que
califiquen como tal, y a su vez el proyectista podrd estimar la mejor via de instalaciéon y
distribucién de la energia eléctrica. Tras la suma de estas muestras se obtuvo un registro de 225
calles, descritas por las variables correspondiente. En la Figura 6-1 se puede visualizar la comuna
de Valparaiso y las calles registradas con y sin choques a postes, de color rojo y verde
respectivamente, durante los 3 afios del muestreo.

La participacién de este nuevo registro también permitird visualizar si las variables ya obtenidas
describen realmente la ausencia, presencia o nivel de riego de choques en las calles de Valparaiso.

6.2 Adicion de nuevas variables

Se adicionaron 4 nuevas variables a los registros obtenidos. Estas se rescataron individualmente
en todas las calles ya registradas de la Comuna de Valparaiso, gracias al software Google Earth y
la aplicacion web ITO Map [17].

Estas Variables corresponden a:

e Longitud de la calle

¢ Inclinacién maxima de la calle

¢ Inclinacién promedio de la calle
e Numero de colegios en la calle

La adiccién de nuevas variables al modelo de redes neuronales nunca tendrd un aporte negativo
para esta, ya que tiene la capacidad de definir la ponderacién en cada neurona (umbral),
involucrando cada variable de entrada, por lo que la inclusién de nuevas variables permite una
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mejor participacion entre ellas, por si solas, en conjunto con otras o excluyéndolas totalmente. El
“;por qué la eleccidn de estas variables?”, es simplemente la asequibilidad que se tiene de estas y
la hipoétesis de que estén directamente relacionadas con la problematica.

6.2.1 Google Earth

Dentro del software Google Earth la herramienta de interés para la obtencién de longitud de
calles, las inclinaciones maximas e inclinaciones promedio, es el Perfil de Elevacién. En primera
instancia se recorrieron tanto las calles que registran choques a postes (color rojo) como las sin

registro de choques a postes (color verde) reflejado en la Figura 6-1

Figura 6-1 Calles con y sin registro de choques a postes, Google Earth.

Posteriormente, esta herramienta permite visualizar y medir rutas dibujadas sobre el mapa, en
este caso la comuna de Valparaiso. Asi se rescataron tanto la longitud de las calles como la
inclinacién maxima y promedio. Como como muestra la Figura 6-2, en donde se refleja que la
Calle Av. Playa ancha posee una elevaciéon méxima de 16,9 °, una elevacién promedio de 7,2 °y
una longitud de 1,07 [Km].
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Figura 6-2 Perfil de elevacion de la calle Av. Playa Ancha, Valparaiso, Google Earth

6.2.2 ITO Map

Ito Map es un servicio global de mapas de superposicién deslizante de Ito World que ofrece una
variedad de vistas de mapas para resaltar muchas capas de datos 'ocultas' dentro de
OpenStreetMap.

Ito Map se lanzé para el Reino Unido y partes del norte de Europa el 18 de marzo de 2011 y se
extendio6 para cubrir los EE. UU., Canadd y el Caribe el 23 de marzo de 2011. Se globalizé el 31 de
marzo de 2011 y se agregaron cuatro capas adicionales relacionadas con el ferrocarril. 7 de abril
de 2011. El 12 de abril de 2011 se lanz6 una capa de "altura de edificio". Desde entonces, se han
agregado nuevas capas. En agosto de 2012 se agregaron nodos de las Islas Britdnicas con algunas
capas nuevas con soporte para ellas. En septiembre de 2012 se agregé la capacidad de hacer clic
en los mapas y obtener informacién adicional. Ito Map fue desarrollado por Ito World con el
apoyo de Ideas in Transit , un proyecto de investigacién financiado por cinco gobiernos del Reino
Unido [18].

Ito Map es el proveedor de datos en aplicaciones Maps como Google Map, por lo que en su
diversidad de capas podemos encontrar del tipo:
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o Edificios y Direcciones
e Aparcamientos

e Limites de velocidad

e Agricultura

e Alumbrado y Carreteras
e Vias Férreas

e Deporte

e Escuelas

e Entre otros.

6.2.3 Numero de escuelas por calle

Aprovechando que Ito Map posee una capa del mapa de la posicion de escuelas de la Comuna de
Valparaiso, se realiz6 el conteo de nimero de escuelas por calles, en donde se obtuvo una
cantidad de 54 escuelas, dentro del registro de calles registradas. Esta variable fue incorporada ya
que este factor involucra directamente a la normativa relacionada con la velocidad en las calles,
estableciendo que, tanto en caso urbano como rural, los vehiculos no deben circular a més de
30[km/h] en zonas de escuela en los horarios de entrada de salida de los alumnos [19].
Hipotéticamente se puede afirmar que una mayor cantidad de escuelas en una calle, menor
cantidad de choques de postes anuales en la calle, ya que ademds de un limite de velocidad més
severo, esta refleja una mayor exigencia del cumplimiento con implementos de seguridad como
pasos de cebra, semaforos, lomos de toro, carteles luminosos, etc. En la Figura 6-3 se observa la
capa de escuelas georreferenciadas en la comuna de Valparaiso.

Escuelas

3
.
14
&
-
-

Figura 6-3 Escuelas de la Comuna de Valparaiso
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6.2.4 Limites de velocidad

Gracias a que la herramienta Ito Map proporciona una capa con los limites de velocidad, se
propuso hacer lectura de las calles registradas en la comuna de Valparaiso y agregar esta variable,
pero al momento de lectura, se detect6 que todos los limites de velocidad estaban estandarizados
a zona urbana, por lo que proporciono un registro de 50 Km/h en todas las calles de la comuna,
por lo que se optd por no incluir esta variable que no aportaria ninguna influencia en la
prediccién.

También se intenté obtener las velocidades de las calles con el editor de mapas que posee la
aplicacién Waze, ya que esta es modificada por lo mismo usuarios de esta aplicacién, no obstante,
las calles siguen estandarizadas en su totalidad a 50 Km/h, por el poco uso que le dan los usuarios
a este editor en esta zona. En la Figura 6-4 se puede observar el editor de mapas Waze en los
tramos de calle son seleccionados y el indicador de velocidades establecida para la calle Sierra,
Playa Ancha, Valparaiso.

WAZEe useie - O SERRAvalparaiso © Comment © Piace [] Road Undo w 8

B s scoment seieeten Valparalso, Re«gl-bnyalparaiso 4

This segrent is locked. You need 1o be a level 3/ Waze
partver editor o et this segmen

Caneral Cioaures

ADDRESS

ROAD TYPE

RESTRICTIONS

& View restrictions
DIRECTION
SPEED LMIT
A-B km/h oa
B-A Knvh oa

Figura 6-4 Editor de Mapas Waze, Calle Sierra, Playa Ancha

6.3 Variables discretas y continuas

Las participaciones de variables utilizadas en la etapa de aprendizaje se pueden clasificar en dos
grupos, variables discretas y continuas, estas definidas como las variables que pueden tomar un
solo valor finito y entero, y las que pueden tomar valores infinitos y reales.

Para mejorar el rendimiento del aprendizaje se propone en lo posible transformar las variables
discretas a continuas, o en el peor de los casos eliminarlas, para asi eliminar la sobreestimacién
de un parametro de una variable.
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6.3.1 Material calzada

Esta Variable se clasifica como una variable descriptiva y discreta por lo que trae consigo el
problema de una asignacion al azar del valor a tomar, esto proporciona un valor erréneo al
momento de ser ponderado por lo pesos de la red neuronal, generando conflictos en la real
influencia de prediccién. Como solucién se propone cuantificar los pardmetros del material
calzada con el coeficiente de roce para cada uno de estas superficies, lo que permitiria un exitoso
cambio de variable descriptiva a continua.

Anteriormente los valores asignados para los pardmetros de estas variables fueron:

e Concreto (1)
e Asfalto (2)

e Adoquin (3)
e Mixto (4)

e Ripio (5)

e Tierra (6)

Por lo que el siguiente paso serd asignales los valores correspondientes a los coeficientes de roce
promedio de cada uno de los pardmetros [20]:

e Concreto (0,775)
e Asfalto (0,750)

e Adoquin (0,775)
e Mixto (0,766)

e Ripio (0,650)

e Tierra (0,600)

6.3.2 Tipo del poste y estado de la Calzada

Esta variable opto por eliminarse debido a que, ademds de ser una variable descriptiva, no
describe pardmetros de la calle en si, por lo que no involucra la ocurrencia del choque a postes en
las calles. En otras palabras, que el poste sea de media o baja tensién no involucra que este poste
sea chocado o no, lo que si podria involucrar es la existencia de postes y la cantidad de estos por
calle.

El estado de la calzada también se eliminé debido a que corresponde a una variable descriptiva,
discreta y ademads ésta varia en el tiempo, por lo que la prediccién anual se veria afectada segtin
el cambio temporal que presente la calzada.

6.4 Proporcion de datos a entrenar

Anteriormente en el capitulo 5, como primeras simulaciones, se realizaron entrenamientos a
distintas configuraciones de redes neuronales multi perceptrén, en donde se evalué el
rendimiento del entrenamiento, con la prediccién, tanto en calles de entrada conocidas para la
red (calles utilizadas en el proceso de entrenamiento “grupo A”) como en calles desconocidas
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para la Red Neuronal (calles no utilizadas en el proceso de entrenamiento “grupo B”). Las
porciones tanto del grupo A como grupo B fueron a la razén de 1:1.

Por lo que en este capitulo se reorganizaron las porciones del grupo de entrenamiento en donde
se utiliz6 un 90% de la totalidad datos registrados destinados al grupo Ay un 10 % al grupo B. Esto
se plante6 y desarrollo con la intensién de que la red neuronal abarque el mayor ntimero
eventualidades causales de choques a postes.
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Debido a que se modificaron las variables de entradas, serd necesario repetir y perfeccionar
algunos puntos en el entrenamiento de la red neuronal en MATLAB. Ademads, implementar
nuevos procesos de aprendizaje para encontrar el mejor entrenador del modelo de predicciéon de
choques a postes por calle en la Comuna de Valparaiso.

7.1 Flujo de trabajo por MATLAB

El flujo de trabajo para el proceso de disefio de la red neuronal general tiene siete pasos
principales:

Recolectar datos

Crear la red

Configurar la red

Inicializar los pesos y sesgos

Entrenar la red

Validar la red (anélisis post-entrenamiento)

N ke e

Usar lared

Los destalles de este flujo de trabajo se discuten en los siguientes puntos [21].

7.1.1 Arquitectura de red neuronal superficial de multiples capas

Retomando lo ya aprendido una neurona elemental con un nimero natural de entradas se
muestra a en la Figura 7-1. Cada entrada estd ponderada con una w apropiada. La suma de las
entradas ponderadas y el sesgo o umbral forman la entrada a la funcién de Activacion f. Las
neuronas pueden usar cualquier funcién de Activaciéon diferenciable fpara generar su salida.
Generalmente las mdas usadas son las logistica Sigmoide, tangente hiperbélica y la lineal de
pendiente 1.
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Input ~ General Neuron

L

a = logsig(n)

Figura 7-2 Funcién Logistica Sigmoide

a = tansig(n)

Figura 7-3 Funcion Tangente Hiperbdlica

a = purclinin)

Figura 7-4 Funcion Lineal m=1
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Las redes neuronales a menudo tienen una o mds capas ocultas de neuronas sigmoides seguidas
de una capa de salida de neuronas lineales. Las mltiples capas de neuronas con funciones de
transferencia no lineal permiten a la red aprender relaciones no lineales entre los vectores de
entrada y salida. La capa de salida lineal se usa con mds frecuencia para problemas de ajuste de
funcién (o regresion no lineal).

Por otro lado, si desea restringir las salidas de una red (como entre 0y 1), la capa de salida deberia
usar una funcién de activacion Sigmoide. Este es el caso cuando la red se usa para problemas de
reconocimiento de patrones (en los que la red estd tomando una decisién).

En el modelo de prediccién de choques a postes a causa de los rangos en sus pardmetros de cada
variable, las capas ocultas utilizardn funciones de activacion logistica Sigmoidal (previamente
normalizadas) y en la capa de salida se usard una activacion lineal.

7.1.2 Preparar datos para redes neruonales de multiples capas

Antes de comenzar el proceso de diseno de la red, primero se deben recopilar y preparar los datos
de muestra. Por lo general, es dificil incorporar el conocimiento previo en una red neuronal, por
lo tanto, la red s6lo puede ser tan precisa como los datos que se usan para entrenar la red.

Es importante que los datos cubran el rango de entradas para las cuales se utilizara la red. Las
redes multicapa pueden capacitarse para generalizar bien dentro del rango de entradas para las
cuales han sido entrenadas. Sin embargo, no tienen la capacidad de extrapolar con precisién mas
alld de este rango, por lo que es importante que los datos de entrenamiento abarquen todo el
rango del espacio de entrada. Para el modelo actual se utilizardn 9 entradas correspondientes a
las 9 variables que describen las calles

Una vez que se han recopilado los datos, hay dos pasos que deben realizarse antes de que se
utilicen los datos para capacitar a la red: los datos deben procesarse previamente y deben
dividirse en subconjuntos, uno para entrenar la red y otro para simular el comportamiento de la
red con datos desconocidos.

7.1.3 Creacion, Configuracion e Incialicializacién de la Red Neuronal

Una vez que se han recopilado los daros, la creacion de esta es lo préximo a realizar, donde su
configuracion trae los siguientes parametros, Figura 4-2:
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e Tipo de Red Neuronal: Multiperceptron

e Tipo de Aprendizaje: Levenberg-Marquardt, Gradiente Conjugado Resistente y
Backproagation Resistente

e Error utilizado en el aprendizaje: Error cuadréatico medio

e Numero de Capas Ocultas: 1, 2 y 4 Numero de capas

e Numero de Neuronas por Capas Ocultas: 5, 10, 30 y 50 nimero de neuronas en capas
ocultas.

e Tipo de Funcién de Activacién: la funcién de activaciéon en las capas ocultas seran la
Sigmoideay en la capa de salida se utilizara la funcion de activacion lineal.

Todos estos pardmetros fueron combinados logrando asi el entrenamiento y simulaciéon de 36
distintas redes neuronales, todo esto con el objetivo de encontrar la mejor red de prediccion de
choques a postes en la Comuna de Valparaiso (Ver capitulo 8).

Antes de entrenar una red, se debe inicializar o reinicializar los pesos y umbrales, para evitar
utilizar pesos de las redes creadas anteriormente. Ya configurada la red neuronal esta lista para
ser entrenada.

7.1.4 Entrenar y Aplicar Redes Neuronales de Multiples Capas

El proceso de entrenamiento implica ajustar los valores de los pesos y sesgos de la red para
optimizar el rendimiento.

Desde la ventana de entrenamiento (Figura 4-5), es posible acceder a cuatro gréaficos:
rendimiento, estado de entrenamiento, histograma de errores y regresion.La grifica de
rendimiento muestra el valor de la funcién de rendimiento frente al nimero de iteracion. Traza
entrenamientos, validaciones y pruebas de rendimiento. La gréfica de estado de entrenamiento
muestra el progreso de otras variables de capacitacién, como la magnitud del gradiente, el
namero de verificaciones de validacion, etc. La grafica de histograma de errores muestra la
distribucién de los errores de red, esto permitird encontrar la iteracién y donde se alcanz6 el error
minimo en casos oscilatorios (Figura 7-5) o en situaciones en donde el error converja (Figura 7-
6). El grafico de regresion muestra una regresion entre las salidas de red y los objetivos de red
(Figura 5-3). Puede usar el histograma y los graficos de regresién para validar el rendimiento de la
red.

Gradient = 8.2277e-08, at epoch 10000
T

gradient

Figura 7-5 Gradiente durante el aprendizaje
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Gradient =9.7321e-12, at epoch 15385
10° T B

10°°

gradient

1070

Figura 7-6 Gradiente durante el aprendizaje

La capacitacién también se detendra si hace clic en el botén Detener capacitacién en la ventana
de capacitacion (Figura 4-5). Es posible que desee hacer esto si la funcién de rendimiento no
disminuye significativamente en muchas iteraciones o si se detecta que el error comienza a
oscilar, este proceso se denomina early stopping (detencién temprana) y se realiza al momento
de detectar el minimo error alcanzado en un periodo finito de iteraciones.

Cada vez que se entrena una red neuronal, puede resultar en una solucion diferente debido a los
diferentes valores de sesgo y peso iniciales y diferentes divisiones de datos en entrenamiento,
validacién y conjuntos de pruebas. Como resultado, diferentes redes neuronales entrenadas en el
mismo problema pueden dar diferentes salidas para la misma entrada. Para asegurarse de que se
ha encontrado una red neuronal de buena precision, es recomendable entrenarla méas de una vez.

Funcion de Entenamiento de la Red Neuronal

Hay varias caracteristicas de algoritmo que pueden deducirse de los experimentos descritos. En
general, en los problemas de aproximacién de funciones, para las redes que contienen hasta unos
cientos de pesos, el algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) tendrd la convergencia mads
rapida. Esta ventaja es especialmente notable si se requiere un entrenamiento muy preciso. En
muchos casos, LM es capaz de obtener errores cuadrdticos medios mas bajos que cualquiera de
los otros algoritmos probados. Sin embargo, a medida que aumenta el nimero de pesos en la red,
la ventaja LM disminuye. Ademds, el rendimiento de LM es relativamente bajo en los problemas
de reconocimiento de patrones. Los requisitos de almacenamiento de LM son mayores en otros
algoritmos probados.

La Retro-Propagaccion Resistente (RP) funcion es el algoritmo més rdpido en problemas de
reconocimiento de patrones. Sin embargo, no funciona bien en problemas de aproximacién de
funciones. Su rendimiento también se degrada a medida que se reduce el objetivo de error. Los
requisitos de memoria para este algoritmo son relativamente pequefios en comparacion con los
otros algoritmos considerados.

Por otro lado los algoritmos de gradiente conjugado, en particular Gradiente Conjugado Escalado
(SCQ), parecen funcionar bien en una amplia variedad de problemas, particularmente para redes
con un gran namero de ponderaciones. El algoritmo SCG es casi tan rdpido como el algoritmo LM
en problemas de aproximacion de funciones (més rédpido para redes grandes) y es casi tan rdpido
como RP en problemas de reconocimiento de patrones. Su rendimiento no se degrada tan rdpido
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como el RP rendimiento cuando se reduce el error. Los algoritmos de gradiente conjugado tienen
requisitos de memoria relativamente modestos.

7.1.5 Rendimiento de la Red Neuronal

El siguiente paso para validar la red es crear un grafico de regresién, que muestre la relacién entre
las salidas de la red y los objetivos. Si la capacitacion fuera perfecta, los resultados de la red y los
objetivos serian exactamente iguales, pero la relacion rara vez es perfecta en la préactica

En la Figura 5-3 la linea discontinua en cada gréfica representa el resultado perfecto: salidas =
objetivos. La linea continua representa la mejor linea de regresion lineal de ajuste entre salidas y
objetivos. El valor R es una indicacion de la relacién entre las salidas y los objetivos. SiR = 1, esto
indica que existe una relacion lineal exacta entre las salidas y los objetivos. Si R esta cerca de cero,
entonces no hay una relacion lineal entre las salidas y los objetivos. Este diagrama es ttil para
mostrar que ciertos datos tienen ajustes inadecuados, por lo que demuestra una ineficiente
configuracion de la red o que es necesaria la recopilacion de datos adicionales para utilizarlos en
el conjunto de prueba.

7.1.6 Limitaciones y Precauciones

Las redes multicapa son capaces de realizar casi cualquier cdlculo lineal o no lineal, y pueden
aproximarse a cualquier funcién razonable arbitrariamente bien. Sin embargo, mientras que la
red que estd siendo entrenada puede ser teéricamente capaz de funcionar correctamente, la
propagacioén hacia atrds y sus variaciones no siempre pueden encontrar una solucion.

Las redes también son sensibles al nimero de neuronas en sus capas ocultas. Muy pocas
neuronas pueden llevar a la insuficiencia. Demasiadas neuronas pueden contribuir al
sobreajuste, en el que todos los puntos de entrenamiento estdn bien ajustados, pero la curva de
ajuste oscila violentamente entre estos puntos. Las formas de tratar varios de estos problemas se
analizan en mejorar la generalizacién de la red neuronal superficial y evitar el exceso de
equipamiento, ya sea de capas ocultas y neuronas.

7.1.7 Fuciones de Procesamiento de Entraday Salida

La capacitacién de la Red Neuronal puede ser més eficiente si realiza ciertos pasos de pre-
procesamiento en las entradas y los objetivos de la red. Esta seccion se describen algunas rutinas
de pre-procesamiento que puede utilizar. (Los mas comunes se proporcionan automadticamente
al crear unared, y se convierten en parte del objeto de la red, de modo que cada vez que se utiliza
lared, los datos que ingresan a la red se procesan de la misma manera).

Por ejemplo, en redes multicapa, las funciones de transferencia sigmoidea se usan generalmente
en las capas ocultas. Estas funciones se saturan esencialmente cuando la entrada neta es mayor
que tres. Si esto sucede al comienzo del proceso de capacitacion, los gradientes serdn muy
pequefios y la capacitacion de la red serd muy lenta. En la primera capa de la red, la entrada de la
red es un producto de la entrada multiplicada por el peso mds el sesgo. Si la entrada es muy
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grande, entonces el peso debe ser muy pequefio para evitar que la funcién de transferencia se
sature. Es una prdctica estdandar normalizar las entradas antes de aplicarlas a la red.

En general, el paso de normalizacion se aplica tanto a los vectores de entrada como a los vectores
de destino en el conjunto de datos. De esta manera, la salida de la red siempre cae dentro de un
rango normalizado. La salida de la red se puede transformar a la inversa en las unidades de los
datos de destino originales cuando la red se utiliza en el campo.

Es mads facil pensar que la red neuronal tiene un bloque de pre-procesamiento que aparece entre
la entrada y la primera capa de la red y un bloque de post-proceso que aparece entre la tltima
capa de la red y la salida, como se muestra en la Figura 7-7.

l___________________________________I
[nput : : Cutput
' |
|
Pre- N Neural " Post- |y
[ Processing | Network | Processing |
|
| |
! |
|
|
: Network Object |
__________________________________ _

Figura 7-7 Bloque de Normalizacién en entradas y salidas

7.1.8 Tener en Cuenta

Normalmente, cada sesion de entrenamiento de propagacién hacia atrds comienza con
diferentes ponderaciones y sesgos iniciales, y diferentes divisiones de datos en entrenamiento,
validacién y conjuntos de pruebas. Estas diferentes condiciones pueden llevar a soluciones muy
diferentes para el mismo problema.

Es una buena idea capacitar a varias redes para asegurar que se encuentre una red con buena
generalizacién. Luego se carga un conjunto de datos y se divide en dos partes: 90% para disefiar
redes y 10% para probarlas todas.

Cada red se capacitard a partir de diferentes pesos iniciales y sesgos, y con una division diferente
del primer conjunto de datos en entrenamiento, validacién y conjuntos de pruebas. Tenga en
cuenta que los conjuntos de pruebas son una buena medida de la generalizacién para cada red
respectiva, pero no para todas las redes, ya que los datos que son un conjunto de pruebas para
una red probablemente serdn utilizados para la capacitacion o validacién por otras redes
neuronales. Esta es la raz6n por la que el conjunto de datos original se dividi6 en dos partes, para
garantizar que se conserva un conjunto de prueba completamente independiente.
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Luego de una optimizacion en las entradas del modelo y detallados a fondo los pasos a realizar en
el entrenamiento neuronal, en el Capitulo 8 se analizardn los rendimientos de 36 distintas redes
neuronales, en donde el Coeficiente de Pearson serd el indicador de la mejor red. Con el objetivo
de abarcar una cantidad consistente de Redes Neuronales y optar por la mejor opcién, se plante6
y crear 3 grupos de redes neuronales con distintos procesos de entrenamiento; LM, SCG y RP,
ademads de los entrenamientos, se variaron la cantidad de capas ocultas; 1, 2 y 4 capas; y el ntimero
de neuronas en las capas ocultas; 5, 10, 30 y 50 neuronas.

8.1 Tablas Resumen de Entrenamientos y Simulaciones Realizadas

De la totalidad de los datos adquiridos un 90% de ellos fueron utilizados en el entrenamiento de
las siguientes redes neuronales y el 10% para simular la prediccién con entradas desconocidas
paralared.

La eleccion de Red con mejor rendimiento serd tanto en el entrenamiento como en la simulacion.

8.1.1 Levernberg-Marquardt

A continuacion, se presentan los Coeficientes de Pearson Obtenidos (CP) de 12 Redes Neuronales
entrenadas con el método Leverngerg- Marquardt (Tabla 8-1) y posteriormente simuladas (Tabla
8-2).

Tabla 8-1 Coeficientes de Pearson en Entrenamientos

Levenberg-Marquardt Muestras Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 0.7051 0.8469 0.8712 0.8172
2 0.8424 0.8153 0.8475 0.8389
4 0.7248 0.8619 0.8181 0.7937
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Tabla 8-2 Coeficientes de Pearson en Simulaciones

Levenberg-Marquardt Muestras No Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 0.5801 0.4848 0.5963 0.4625
2 0.4294 0.4560 0.2616 0.3966
4 0.3285 0.5721 0.4574 0.4559

La Red Neuronal mejor entrenada con LM fue la configurada con 1 capas ocultas y 30 neuronas
por capas oculta, esta con un CP de 0.87, desarrollando una excelente aproximacién a los choques
de postes registrados. En cuanto a la prediccion, para calles desconocidas para la red, la misma
configuracién obtuvo el mejor indice (0.59) de aproximacién con esta funcién de aprendizaje
(Levenberg-Marquiardt).

8.1.2 Gradiente Conjugado Resistente

A continuacion, se presentan los coeficientes de Pearson obtenidos de 12 Redes Neuronales
entrenadas con el método Gradiente Conjugado Resistente (Tabla 8-3) y posteriormente
simuladas (Tabla 8-4).

Tabla 8-3 Coeficientes de Pearson en Entrenamientos

Gradiente de Conjugado Resistente Muestras Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 0.6151 0.8324 0.7578 0.8484
2 0.7597 0.8309 0.8030 0.8464
4 0.8444 0.8363 0.7938 0.6657

Tabla 8-4 Coeficientes de Pearson en Simulaciones

Gradiente de Conjugado Resistente Muestras No Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 0.3031 0.4519 0.4816 0.5538
2 0.5067 0.3692 0.5487 0.4160
4 0.3537 0.3016 0.6092 0.4409

Dentro del grupo de entrenamiento con SCG la mejor simulacién de la red con entradas
desconocidas para ella, es de 4 capas ocultas y 30 neuronas, con un CP de 0.60 en la simulacién y
un CP de 0.79 en su entrenamiento, por lo que esta serd la elegida con mejor rendimiento.
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8.1.3 Retro-propagacion Resistente

A continuacién, se presentan los Coeficientes de Pearson Obtenidos de 12 Redes Neuronales
entrenadas con el método Retro-propagacion Resistente (Tabla 8-5) y posteriormente simuladas
(Tabla 8-6).

Tabla 8-5 Coeficientes de Pearson en Entrenamientos

Backpropagation Resistente Muestras Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 0.7736  0.8434  0.8465 0.7204
2 0.7345 0.8186  0.7650  0.8337
4 0.4596  0.7121  0.8214 08517

Tabla 8-6 Coeficientes de Pearson en Simulaciones

Backpropagation Resistente Muestras No Entrenadas

N° Capas\N° Neuronas 5 10 30 50

1 06455 0.1758 0.4779  0.4518
2 0.5715 0.4828  0.5110  0.3315
4 0.2786  0.2778  0.4492 0.4847

Dentro del grupo de entrenamiento con Retro-propagacion (RP) la mejor simulacién de la red
con entradas desconocidas para ella, es de 1 capas ocultas y 5 neuronas, con un CP de 0.63 en la
simulacién y un 0.77 en su entrenamiento, por lo que esta serd la elegida con mejor rendimiento.

8.2 Finalistas

Debido a que el objetivo practico que tiene este modelo de prediccion, que es el de presentar un
nivel de riesgo hacia los postes de distribucién eléctrica en futuros proyectos, el enfoque en
rendimiento debe enfocarse en las simulaciones del comportamiento de la red con entradas
desconocidas, por lo tanto, el mejor rendimiento lo obtuvo la red neuronal de 1 capas ocultasy 5
neuronas por capa oculta utilizando el método de aprendizaje de Retro-Propagacion.

Cabe mencionar que esta eleccion puede variar segtin la cantidad de informacién que se posea,
el tipo de variables agregadas, el entorno donde se realiza el muestreo, etc., por lo que esta red
solo tiene como 6ptima eleccién el modelo de prediccién en la Comuna de Valparaiso.
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Tabla 8-7 Prediccion realizada en Grupo de Entrenamiento

N° de Material N°de Inclinacién Inclinacién  longitud  N° N° de L
Calle Zona Calzada . . Prediccion

Curvas Calzada Cruces Maximal[°] Promedio[°] [km] Escuelas Choques
LOS CASTANOS 1 1 1 0.775 4 18.5 10.6 0.336 0 0 0.651
AVENIDA

2 1 2 0.775 5 12.3 7.5 0.657 1 1 0.963
NORUEGA
JOSE MORA 0 1 2 0.775 3 13.1 11.8 0.3 0 2 0.739
CHORRILLOS 1 1 1 0.775 4 23 18.1 0.222 0 0 0.625
TIERRAS ROJAS 1 1 1 0.775 1 14.7 9.2 0.263 0 0 0.191
DECIMA 0 1 3 0.75 0 20 16 0.197 0 2 1.820
ERNESTO

1 1 2 0.775 3 15.4 12.7 0.152 0 3 1.040
MAZZEY
HELSINSKY 1 1 1 0.775 1 8.1 6.2 0.284 1 0 0.535
ALFREDO

3 1 2 0.775 8 25.1 10.1 0.758 1 2 2.043
VARGAS STOLLER
CORONEL
ROBERTO 0 1 2 0.75 4 20.8 15.2 0.454 1 1 1.184
SOUPER
AVENIDA

1 1 2 0.75 8 27.2 9.2 0.57 0 1 1.2493
PALAZUELOS
MIGUEL SEMIR 2 1 1 0.775 1 19.2 19.1 0.131 0 1 0.536
EL LITRE 3 1 2 0.775 2 28.7 18.4 0.494 0 2 1.009
GUILLERMO

1 1 2 0.75 6 22 11.9 0.734 4 0 2.218
MUNNICH
TEMPLEMAN 0 1 1 0.775 9 16.1 10 0.486 0 0 0.332
NAYLOR 0 1 2 0.75 5 24.5 18.6 0.799 0 2 1.900
QUINTADELSUR 0 1 3 0.75 2 9.9 4.8 0.342 0 1 1.191
EMERSON 1 1 2 0.75 1 21.9 18.4 0.165 0 1 1.103
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FEDERICO

5 2 1 0.775 1 26.6 11.8 0.553 0 1 0.960
COSTA
EL SAUCE 0 1 2 0.75 11 4.7 2.4 1.6 0 1 1.110
DEL CABO 0 1 1 0.775 2 20 20.1 0.18 0 1 0.382
BERNARDO

1 2 0.775 3 28 14.3 0.277 0 0 0.291

RAMOS
CARRERA 0 1 1 0.766 7 15 5.1 0.663 2 0 1.244
ANTICLEA 2 1 2 0.775 0 18.6 14.7 0.117 0 1 0.881
ARTURO PRAT 0 1 1 0.75 3 35 1.5 0.83 0 3 2.982
SANTOS

1 1 3 0.75 6 21.7 14 0.617 0 1 0.906
TORNERO
MELIPILLA 1 1 1 0.775 0 9.1 4.1 0.234 0 1 0.431
HAMBURGO 0 1 1 0.775 13 14.3 8.1 0.497 0 2 1.766
AVENIDA SANTA

4 1 1 0.75 6 10.8 6.3 0.803 1 4 0.651
ELENA

Se puede Observar en la Tabla 8-7 el gran rendimiento que tiene la red neuronal en predecir choques a postes con un coeficiente de Pearson de
0.85, en las primeras 28 calles entrenadas. Esta prediccién fue realizada con una red neuronal artificial compuesta de 4 capas ocultas, con 50
neuronas por capay un algoritmo de aprendizaje de retro propagacion. En esta prediccion se registraron un total de 6 calles en las que la prediccion
sobre paso el error de a lo menos 2 choques a postes, con respecto al total de calles del grupo A.

Tabla 8-8 Prediccién en Grupo se Simulacién

N° de Material N°de Inclinacién Inclinacion longitu  N° Ne° de L
Calle Zona Calzada . . Prediccion
Curvas Calzada Cruces Maximal°] Promedio[°] d [km] Escuelas Choques
AVENIDA
2 1 0.775 7 26 11.6 1.34 1 3 4.190
BAQUEDANO
ANTONIO VARAS 1 1 2 0.75 2 8.8 4.4 0.374 0 1 1.930
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AVENIDA JOSE
MARIA CARO
IBERIA

AV TUPUNGATO
JORGE KENRICK
VICTOR PIVET
AVENIDA SUAREZ
RODOLFO
PHILIPPI
HUASCO
CHACABUCO
AVENIDA
QUEBRADA
VERDE

EL BOSQUE

RIO BUENO
TRINQUETE

LAS CAMELIAS
BOYACA

SANTO DOMINGO
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STA MARIA
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0.775

0.775
0.775
0.775
0.775
0.775

0.775

0.775
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0.775

0.75
0.75
0.75
0.775
0.775
0.75
0.775

0.775

0.775
0.775
0.775
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17.6

22.5
8.2

10.3
12.9
14.6

22

11.6
2.6

10.3

277
15.8
27.9
19.2
15.5
20.9
23

20

8.7
16
22.3

8.1

17.1
3.7
7.8
9.4
14.4

9.4

7.8

0.9

8.5

15.5
10.4
15.9
9.2

14.3

12.8

20

6.6
10
12

0.875

0.287
1.72

0.517
0.338
0.235

0.842

0.45
1.44

0.899

0.69
0.444
1.223
0.931
0.571
0.32
0.75

0.152

0.524
0.232
0.247

1.625

0.701
0.941
0.849
0.801
0.809

0.946
2.641

1.035

0.965
2.154
3.146
1.395
1.046
1.322
1.235

0.684

0.897
0.925
0.700
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En la Tabla 8-8 se aprecia el rendimiento de prediccién de la red finalista al enfrentarse a calles desconocidas en su entrenamiento, lo que la hace
una herramienta muy ttil en la toma de decisién de futuros proyectos de distribucién eléctrica. Para ser predicciones a calles desconocidas (grupo
B) se presentaron solo 1 error de a lo més 2 postes de diferencia. La configuracién que realizo esta prediccion para calles desconocidas en su
entrenamiento fue una de 1 capas ocultas y 5 neuronas por capa oculta.
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En el capitulo 4 seccion 4.4.2 se desarroll6 un cédigo en lenguaje Python, este utiliza la
matemdtica interna en el proceso de reajustes de las matrices de pesos en la RNA, por lo que sus
célculos se basan en operatoria matricial, esto puede resumirse y complementarse con las
librerias Keras.

Keras es una libreria de Python que proporciona de manera limpia y sencilla la creacién de una
gama de modelos de Deep Learning encima de otras librerias TensorFlow, Theano o CNTK. Keras
fue desarrollado y es mantenido por Francois Chollet, un ingeniero de Google, y su c6digo ha sido
liberado bajo la licencia permisiva del MIT [22].

Es correcto afirmar que los componentes de un modelo de Deep Learningson elementos
discretos que se pueden combinar de manera arbitraria, lo que conlleva a la necesidad de utilizar
nuevos componentes con facilidad de agregar y modificar, todo tipo de pardmetros, dentro del
marco disefiado para que los ingenieros prueben y exploren nuevas ideas rapidamente.

En el presente capitulo se realizaron los entrenamientos de algunas reden neuronales con esta
libreria, con el propoésito de compadrala con los resultados obtenidos en la caja de herramientas
nntool de Matlab y concluir tanto ventajas como desventajas de cada herramienta, en las etapas
de importar registro de calles, creaciéon de la red, compilacién, ajustes y herramientas para la
evaluacién del modelo configurado.

9.1 Cédigo utilizado

A continuacion, se presenta el c6digo utilizado para el entrenamiento de la red neuronal artificial.
Y una pequefia descripcion.

1 from keras.models import Sequential
2 from keras.layers import Dense

3 import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

B

Figura 9-1 Librerias utilizadas para el desarrollo del Entrenamiento

La funciéon Sentential serd la encargada de crear y agrupar todas capas configuradas
posteriormente. La funcién Dense describird pardmetros como el nimero de neuronas en la capa,
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ntmero de entradas (solo en la primera capa) y la funcién de activacién de la capa. Los
pardmetros de la funcién de activacién fueron escogidos en relaciéon a las configuraciones
realizadas con nntool de Matlab, aun asi, la libreria Keras permite utilizar tales como sigmoidea,
exponencial, lineal, lineal positiva, tangente hiperbélica, funciones avanzadas, etc. Esto es posible
ver desde la linea de co6digo 239 a la 243 de la Figura 9-2. Si bien la funcién Dense genera la
configuracién de una sola capa, se pueden repetir las veces que el usuario estime conveniente
para generar capas en cascada para la configuraciéon de la red neuronal artificial.

Las librerias de Numpy como fueron mencionadas en el Capitulo 4, tiene de finalidad todo tipo
de operatoria matricial o transformacién de vectores a matrices. Y la libreria matplotlib cumplira
como herramienta para la generacién de graficas.

233 dataset = np.array(matriz)

234 X=dataset[:,2:9]

235 Y=dataset[:,9]

236

237 ¢ E 3 1 neurc

238 model=Sequential()

239 model.add(Dense(52,input_dim=9,activation="sigmoid"))

242 model.add(Dense(5@,activation="sigmoid"'))

241 model.add(Dense(5@,activation="sigmoid"))

242 model.add(Dense(59,activation="sigmoid"'))

243 model.add(Dense(l activation=’~elu Y

244 ¢

245 model complle(loss- mean_squared_erreor', optimizer='rmsprop', metrics=['accuracy'])
246 ¢

247 h15tory-mode1 f1t(x Y,validation spl:.t @.1,epochs=558@ ,batch_size=18)
2438 ¢

249 scores= model evaluate(X Y)

250 prlnt( \n¥s: %.2f%%" ¥ (model.metrics_names[1], scores[1]*1@0))

2Sl 1 C s - - e = ] ’ - s ~

252 plt.plot(history.history['acc'])

J

253 plt.plot(history.history[ 'val_acc'])

254 plt.title('Precisidn del modelo')

255 plt.ylabel('Coefciente de correlacidn’)

256 plt.xlabel('Iteraciones')

257 plt.legend([ 'Entrenamiento’, 'test’'], loc="upper left')
258 plt.show()

260 plt;plot(hlstory hlstor‘y[ loss'])

261 plt.plot(history.history[ 'val_loss'])

262 plt.title('Error del modelo')

263 plt.ylabel( Error')

264 plt.xlabel('Iteraciones')

265 plt.legend([ "Grupo A, 'Grupe B'], loc="upper left')
266 plt.show()

Figura 9-2 C6digo Python para el desarrollo una RNA

Posteriormente se agrega a Sequentialla funcion Compile, en esta se especificardn los parametros
de compilacién en el proceso de aprendizaje, donde se detalla la perdida (loss) o error calculado
en cada iteracion, la optimizacién, que corresponde a la funcién de aprendizaje utilizada, y la
meétrica, en este se utilizé la como indice de exactitud el coeficiente de correlacién. Tanto el error
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cuadratico medio como el coeficiente de correlacion seran calculados en cada iteracion realizada
como loss y acc, Figura 9-3.

El ajuste del modelo se realiza gracias a la funcion fif, sus pardmetros permiten especificar a la
RNA las matrices de entrada y salidas del modelo, numero de iteraciones (epoch) y el porcentaje
de datos de entrada a no entrenar y asi validar una predicciéon con datos desconocidos parala red
(parametro: validation_split); al igual que el capitulo anterior, se utilizé un grupo B del 10% del
total de calles registradas. Si se establece validation_split las validaciones tanto de loss como acc
saldran por cada iteracién como val_lossy val_acc, Figura 9-3.

Epoch 5495/5580
282/202 [= == ==== ==========] - @s 698us/step - loss: 0.6657 - acc: ©.5545
- val_loss: ©.9242 - val acc: 9.4783

Epoch 5496/5508

202/282 [==============================] - @5 7@8us/step - loss: ©8.6666 - acc: ©.5693
- val_loss: ©.9479 - val_acc: 0.5652

Epoch 5497/5508@

202/202 [==============================] - @s 678us/step - loss: ©.6667 - acc: ©.5693
- val_loss: ©.9457 - val_acc: 0.5652

Epoch 5498/5508

202/202 [= === ==================] - @5 683us/step - loss: 0.6619 - acc: ©8.5792
- val_loss: ©.9386 - val_acc: 0.5652

Epoch 5499/5500

202/202 [======= ===================] - @5 7@3us/step - loss: ©.6672 - acc: ©.5495
- val_loss: ©.9534 - val_acc: 0.5652

Epoch 55@8/55ee

202/202 [ ===============] - @5 733us/step - loss: ©.6677 - acc: ©.5891
- val_loss: ©.9312 - val_acc: 9.4783

225/225 [====== ======= =================] - @s 147us/step

acc: 56.00%

Figura 9-3 Ultimas iteraciones realizadas en un proceso de aprendizaje

Final mente desde la linea de c6digo 252 a la 266 se utilizan las funciones de la libreria matplotlib

la que recolecta todas las perdidas y coeficientes de correlacién por iteracién, ya sea para las
validaciones (grupo B) como las obtenidas en el proceso de entrenamiento (grupo A). Para asi
generar gréficos, tanto de error como de exactitud del modelo configurado.

9.2 Resultados obtenidos

Si bien las simulaciones realizadas pueden abarcar distintas configuraciones de pardmetros para
definir la RNA, en este caso solo se realizaron entrenamientos en las configuraciones ya realizadas
en el Capitulo anterior, todo esto para analizar las ventajas y desventajas de estas herramientas.
Las configuraciones escogidas a simular en el c6digo Python fueron la red con mejor coeficiente
de correlacion en la Tabla 8-5 y Tabla 8-6.

9.2.1 Mejor configuracién en prediccion del grupo A

Esta configuracién corresponde a una red neuronal con 4 capas ocultas, 50 neuronas por capa
ocultay funcion de aprendizaje de retro-propagacion, en donde gracias a su entrenamiento con
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Matlab alcanzo un rendimiento de 0.85 en coeficiente de correlaciéon, en la prediccién a datos de
entrenamiento. Tras entrenar esta configuraciéon de RNA, se puede apreciar el tanto el error como
su coeficiente de exactitud en cada iteracion de aprendizaje, Figura 9-4 y Figura 9-5
respectivamente.

Error del modelo

25 | = Grupo A
—— Grupo B

) ) ) 1 ) ) )
0 GO0 1000 1500 0 2000 2500 3000 3500 4000
lteraciones

Figura 9-4 Error cuadratico medio por Iteracion

Para esta configuracion se realizaron 4000 iteraciones, debido a su convergencia alcanzada para
este nimero.

Como primer comentario se puede visualizar que el error disminuye a mayor nimero de
iteraciones la predicciéon para el grupo A, o sea, se ajusta cada vez mdés al registro de
entrenamiento, no asi en el grupo B. Dicho de otra manera, se puede comprobar que la RNA esta
aprendiendo de memoria cada caso en sus registros de aprendizaje, estableciendo un modelo
muy especifico, lo que para casos desconocidos las predicciones serdn de baja calidad. Por lo
tanto, al igual que en los capitulos pasados se concluye que la RNA debe optar por un aprendizaje
generalizado, para no afectar la calidad de prediccién en experiencias desconocidas.
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Precision del modelo

— Entrenamisento

ngd test
=
=
H
w 0.6 1 Ll
L=
o |
=
L ﬂ.4 '
=
u
=
202
0.0 1

1 I 1 I 1 I I I
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Figura 9-5 Coeficiente de Correlacion por Iteracién

Se puede afirmar visualizando la Figura 9-5 el comportamiento de la exactitud en la prediccién a
través del aprendizaje en la RNA, este comportamiento no es imprevisto, ya que como se analizé
anteriormente el error cuadrdtico medio, estos factores reflejan la calidad de la prediccion.

Si se comparan los coeficientes de correlaciéon obtenidos con Nntool y librerias Keras en la
presente configuracién son bastante similares, como se puede apreciar en la Tabla 9-1:

Tabla 9-1 Recuento

coeficiente de correlacion

Grupo A Grupo B
Nntool 0.85 0.48
Keras 0.85 0.55

9.2.2 Mejor configuracion en prediccion del grupo B

Esta configuracién corresponde a una red neuronal con 1 capas ocultas, 5 neuronas por capa
oculta y funcién de aprendizaje de retro-propagacion, en donde gracias a su entrenamiento con
Matlab alcanzo un rendimiento de 0.65 en coeficiente de correlacion, en la prediccién a datos
desconocidos para la RNA. Tras entrenar esta configuracion de RNA, se puede apreciar el tanto el
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error como su coeficiente de exactitud en cada iteraciéon de aprendizaje, Figura 9-6 y Figura 9-7
respectivamente.

Error del modelo

35 A
— Grupo A

Grupo B

0.5 -

) ) ) )
0 1000 2000 30040 4000 5000
lteraciones

Figura 9-6 Error cuadratico medio por Iteracién

Al igual que en la Figura 9-4 la Figura 9-6 presenta una disminucién del error tras el proceso de
aprendizaje, lo que se rescata, a mayor ntimero de iteraciones la prediccién sera excesivamente
especifica para el grupo de datos de entrenamiento y no para el grupo desconocido para ella. En
la curva de entrenamiento de la Figura 9-6 una convergencia més rdpida que la descrita en la
Figura 9-4, esto se puede adjudicar al aumento tanto de capas como neuronas por capa de la
configuracion en la RNA anterior (punto 9.2.1)

Si se desea realizar un stop learning, o detencién de aprendizaje para encontrar un error en
especifico, serd conveniente utilizar una configuracién de RNA con mds neuronas o capas, para
que la convergencia sea més lenta y sencillo de encontrar el error 6ptimo.
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Precision del modelo

— Entrenamisento
0.7 q = test

Coefciente de carrelacion
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Figura 9-7 Coeficiente de Correlacion por Iteracién

Se puede afirmar visualizando la Figura 9-7 el comportamiento de la exactitud en la prediccién a
través del aprendizaje en la RNA, este comportamiento no es imprevisto, ya que como se analizé
anteriormente el error cuadrdtico medio, estos factores reflejan la calidad de la prediccion.

Si se comparan los coeficientes de correlaciéon obtenidos con Nntool y librerias Keras en la
presente configuracién son bastante similares, como se puede apreciar en la Tabla 9-2:

Tabla 9-2 Recuento

coeficiente de correlacion

Grupo A Grupo B
Nntool 0.77 0.64
Keras 0.6 0.65

Si bien el grupo B obtuvo una calidad de prediccién casi idéntica, comparando Python con
Matlab, en el grupo A no ocurrié lo mismo, esto se puede atribuir a tanto a la matriz aleatoria
inicial al entrenamiento, o a la variabilidad de gradiente que ocurre en cada iteracién de
aprendizaje, lo que culmina con distintos indices de exactitud a desarrollar entrenamientos con
la misma configuracién de RNA.
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Una queja frecuente sobre los modelos de redes neuronales es que no explican sus resultados de
manera Util. El problema no es la falta de informacion, sino la abundancia de informacién que es
dificil de interpretar. Cuando se entrena, las redes neuronales proporcionan una salida predicha
para una entrada pospuesta y pueden proporcionar informacién adicional en forma de
intensidades de conexion entre elementos. Pero esta Gltima informacion es de poca utilidad para
los analistas y gerentes que desean interpretar los resultados que han recibido. En este capitulo,
se desarrollé una medida de la importancia relativa de los diversos elementos de entrada y los
elementos de capa ocultos, y utilizamos esto para interpretar la contribucién de estos
componentes a los resultados de la red neuronal.

En primera instancia se describieron los pesos obtenidos tras el entrenamiento en una RNA
configurada con 1 capas ocultas, 5 neuronas por capa ocultas con una funcién de aprendizaje de
retro-propagacion. Esta red fue escogida debido a que fue la que obtuvo la mejor prediccién hacia
datos desconocidos para ella, con un 0,65 de coeficiente de correlacion.

Ahora, con el fin de determinar el impacto que posee cada una de las variables de entrada sobres
las predicciones, se realizaron 2 métodos de sensibilidad, estas se llevaron a cabo utilizando la
matriz de pesos obtenida en el proceso de entrenamiento.

10.1 Matriz de pesos

Debido a la configuraciéon obtenida, las matrices serdn 2, la primera de dimensién 9 filas y 5
columnas (W), debido a la cantidad de entradas y nimero de neuronas respectivamente y la
segunda de 5 filas y una columna (V), debido a la cantidad de neuronas y a la tnica salida,
respectivamente.
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Las matrices se presentan a continuacion:

W=
Entradas\Neuronas 1 2 3 4 5
N° curvas 0.0756 3.6317 -1.5855 -0.3583 1.4301
Zona 1.6635 -0.1844 0.3030 2.3081 -0.2481
Calzada -0.6178 -1.8263 -0.0868 -1.7467 147.5667
Roce 0.6554 2.2465 0.5064 -0.4877 0.8878
N° cruces -1.4992 8.7887 -1.2609 0.6063 0.1537
P. maxima -1.1947 3.6686 0.1932 -0.8970 -0.2715
P. media -1.4550 -0.2326 1.1864 1.2863 8.9316
Longitud 0.9878 -1.1211 -0.6451 -1.2893 1.2803
N° escuelas 1.4524 0.6363 -0.2267 1.5214 -1.2040
V=
Neuronas\Salida N*de
choques
1 -0.9044
2 1.0319
3 -0.7662
4 0.4986
5 0.0805
10.2 Método de Garson

Garson propuso un algoritmo basado en los pesos de conexion de lared neuronal para determinar

la importancia relativa de cada variable de entrada, similar al andlisis de sensibilidad general,

esforzdndose por cuantificar las relaciones entre las variables explicativas y de respuesta. Sin

embargo, la principal diferencia radica en la consideracién de posibles interacciones entre las

variables. La magnitud y el signo de la relacion entre las variables de entrada se gestionan, de

acuerdo con nuestra comprension conceptual. Por lo tanto, esto es mds equivalente a la

condicién del mundo real. Este modelo se expresa con la Ecuaciéon 10-1

Cik =

1_231 1_2:

Z |Wji||vjk|
T Y W
|W]l||v]k|

_1 Wi

(10-1)
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Donde:

e J=numero de neuronas ocultas

e j=entrada ala cual se desea saber el Coeficiente de Garson
e [=ntmero de entradas

e k=numero de salidas

e wj;=peso sindptico de la entrada i hacia la neurona j

e  vj=peso sindptico de la neurona jhasta la salida

e w,;=todos los pesos sindpticos entre la capa de entradas y la oculta.

A primera vista, se podria esperar que en el enfoque el algoritmo de Garson produzcan buenos
resultados, ya que este utiliza una ecuacién basada en los pesos de conexion de entrada, oculta'y
salida al calcular la importancia de la variable. De hecho, esto no es el caso. El problema principal
del modelo de Garson es que utiliza los valores absolutos de los pesos, excluyendo todo tipo de
flujo negativo a los aportes de las entradas, por lo que puede dar como resultado estimaciones
incorrectas de importancia variable [23].

10.2.1 Resultados obtenidos

Los resultados obtenidos tras la realizacién del andlisis de sensibilidad se pueden observar en
la Figura 10-1, en ella se aprecia claramente los niveles de concentracién

Coeficiente de Garson
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Variables de Entrada

Figura 10-1 Sensibilidad de entradas en el modelo

Tanto con la Figura 10-1 como la Tabla 10-1 se puede establecer un Rancking de las variables mas
y menos influyentes en el modelo de prediccion segin el método de Garson. Estableciendo al
namero de cruces, numero de calzadas e inclinacion maxima de la calle, como las variables més
influyentes en la predicciéon de choques a poste. En caso contrario las variables mds susceptibles
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a ser eliminadas del modelo serian el ntimero de escuelas, la zona de ubicacién y la longitud de la
calle.

Tabla 10-1 Rancking de sensibilidad

Entrada Importancia % Ranking
N° Curvas 9.75 5
Zona 5.67 8
Calzada 27.95 1
Material Calzada  6.62 6
N° Cruces 21.44 2
Inclinacién Max 10.04 3
Inlcinacén Prom  7.01 4
Longitud 6.03 7
N° Escuelas 5.49 9

10.3 Método de enfoque de peso en conexion

Este método naci6 y fue implementado en el estudio “una comparacioén precisa de los métodos
para cuantificar la importancia de una variable en Redes Neuronales Artificiales utilizando datos
simulados, del departamento de biologia de la Universidad estatal de Colorado” [23], en donde se
evaluaron distintos métodos de sensibilidad en variables, teniendo conocimiento, desde un
principio, de la importancia de las variables en juego, por lo que su mejor método es el siguiente.
Este a diferencia de Garson si es capaz de tomar en cuenta los flujos negativos descritos en los
pesos de la RNA.

El célculo de las variables mds sensibles viene descrito por la siguiente ecuacién
Si = Z§=1 Wl'jvjk (10-2)
Donde:

e i=variable a analizar sensibilidad

e J=numero de neuronas en capa oculta

e K=numero de salidas del modelo

e w=pesos entre capa de entrada y capa oculta
e y=pesos entre capa oculta y capa de salida

A sea corresponde al peso final al que se ve afectado la entrada del modelo, por lo que su
unidad no es porcentual como lo establece Garson, sino que es la magnitud del peso utilizado.
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10.3.1 Resultados obtenidos

Si bien la magnitud del célculo de sensibilidad viene dada por la unidad del peso, a esta se puede
estableces un Rankin de importancia de que variables adopto mayor peso en el proceso de

entrenamiento
Enfoque de peso en conexion
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Figura 10-2 Sensibilidad de entradas en el modelo

Tal como describe la Figura 10-2 y Tabla 10-2 las variables con mayor influencia en la prediccién
son la longitud de la calle, Nimero de cruces, nimero de vias en la calzada y el nimero de curvas
de la calle. En caso contrario las variables tentativas a eliminar del modelo, por su poco aporte
serian, el nimero de escuelas, la zona de ubicacion, el material de la calzada e inclinacién
promedio.

Tabla 10-2 Ranking de sensibilidad

Entrada Importancia Ranking
N° Curvas 4.83 4
Zona -0.80 9
Calzada 9.75 3
Material Calzada  1.17 7
N° Cruces 11.71 2
Inclinacién Max 4.25 5
Inlcinacén Prom 1.53 6
Longitud 11.98 1
N° Escuelas 0.18 8
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10.4 Comprobacion de la obtencion de variables mas sensibles

Para comprobar la efectividad del método enfoque de peso en conexidn, se realizé un nuevo
entrenamiento para mejor configuracién para el grupo B y para la mejor configuracién del grupo
A. De esto se espera que, al eliminar las variables con menor sensibilidad, la calidad de la
prediccion sea igual o similar a la obtenida inicialmente.

Las variables mds sensibles y utilizadas para el entrenamiento de las RNAs fueron:

e Numero de curvas

e (Calzada (ntmero de vias)
e Numero de cruces

e Inclinacién maxima

e Longitud de la calle

Cabe mencionar la configuracién de RNA con mejor calidad de prediccién en el grupo A es la
estructurada de; 4 capas ocultas, 50 neuronas por capa oculta y funcione de entrenamiento retro-
propagacion; y la configuracién con mejor calidad de prediccién en el grupo B de datos es la
estructurada con; 1 capa oculta, 5 neuronas por capa oculta y funcién de entrenamiento de retro-
propagacion.

10.4.1 Resumen de indices de calidad de prediccion

Con la Tabla 10-3 se puede visualizar los coeficientes de correlacién obtenidos tanto en un
enteramiento con las 9 variables de entradas, como para las 5 variables méas sensibles del modelo,
en relacion a su prediccién. La casi exacta similitud corrobora la poca participaciéon que
desempenaban las variables; zona, material de la calzada, pendiente promedio, niamero de
escuelas en la calle; en una evaluacién de predicciéon del riesgo de choques a postes. Esta
metodologia califica como excelente, para encontrar las variables que realmente aportan a una
correcta prediccion.

Tabla 10-3 Variables totales VS Variables sensibles

Entradas utilizadas en el Coeficiente de
entrenamiento (cantidad) correlacion

Grupo A Grupo B
Todas (9) 0.851 0.645
Mas sensibles (5) 0.845 0.638

Si bien las entradas menos sensibles, la zona, el material de la calzada, la inclinacién méxima,
fueron eliminadas, no siempre serd conveniente eliminar estas en particular, ya que el factor que
las sensibiliza son el aprendizaje (pesos obtenidos), esto dependerd del lugar donde se
recopilaron los datos para el aprendizaje, en consecuente, las sensibilidades de las entradas
dependeran del lugar a entrenar y pronosticar.
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Como se analiz6 en el capitulo 3, un método tentativo a utilizar como modelo predictivo de
choques a postes, es a través de regresiones matematicas. A pesar de que se analiz6 el estudio de
Amanda Gange [24], en donde utilizo regresiones lineales para determinar una ecuacién, con
variales descriptivas de las calles, estas variables eran lineales, no como las utilizadas en éste
estudio

11.1 Regrecion no lineal

La regresion no lineal genera una ecuacién para describir la relacién no lineal entre una variable
de respuesta continua y una o mds variables predictores. Esta ecuacién serd descrita por
funciones propias de cada variable de entrada, ya sean polinomios, logaritmos, parabolas, etc.,
segun sea el andlisis individual de cada variable con la cantidad de choques a postes (punto 11.2),
y a estas multiplicadas por coeficientes. Esto se puede visualizar en la Ecuacién 11-1

Y(x1,%2,%3,.,x0) =a+b-f(x) +c flxy) +d- fla3)+..+a, - f(x,) (11-1)

Donde q, b, ¢, d, ...,a, son coeficientes que ponderan cada funcién escogida y asi proponer una
mejor aproximacion final. Las funciones f(x;), f(x,), f(x3), ..., f (x,) son aquellas que describen
cada variable respecto a su indice de choques a postes. Por lo tanto, fue necesario analizar los
siguientes gréficos independientemente.

11.1.1 Comportamiento de variables con respecto a la salida del modelo

A continuacién, se muestran los gréficos y andlisis de las 9 variables en estudio, con el fin de
escoger que funciones describen la cantidad de postes chocados al afio por calle. Para llevar esto
a cabo, se emple¢ la herramienta Excel, la cual ademads graficar la dispersion de datos segtin cada
variable, proporciona unalinea de tendencia de la dispersion de datos, con su respectiva ecuaciéon
y coeficiente de determinacién R2.

El coeficiente de determinaciéon cumplié la funciéon de indicador a mejor funcién de
aproximacion. Dicho de otra forma, mientras su valor sea més cercano a 1 esta funcion tiene una
mejor aproximacién al conjunto de datos registrado.
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Modelo de regresion no lineal

N° Postes chocados anual VS N° de curvas
y = 3E-05x° - 0,0013x> + 0,0196x* - 0,1302x3 + 0,3797x2 - 0,0149x + 0,8124

Nuemro de postes chocados
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Figura 11-1 Funcién préxima a representar el nimero de curvas
N° de postes chocados anual VS Ubicacion
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Figura 11-2 Funcién préxima a representar la ubicacién
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Numero de postes chocados

Numero de postes chocados

N° de postes chocados anual VS Calzada
y = 0,4845x? - 1,6964x + 2,8119
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Figura 11-3 Funcién préxima a representar el nimero de vias en la calzada
N° de choques de postes VS Material alzada
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Figura 11-4 Funcién préxima a representar el material de calzada
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Numero de postes chocados

Numero de postes chocados
o = N w H wv [e)] ~ (o] ()
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N° Postes chocado anual VS N° numero de cruces
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Figura 11-5 Funcién préxima a representar el nimero de cruces

N° Postes chocados VS Inclinacion maxima
y = 4E-07x® - 4E-05x> + 0,0019x* - 0,0421x3 + 0,4866x? - 2,7651x + 7,1685
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Figura 11-6 Funcién préxima a representar la inclinacién maxima.

35

40

98



Modelo de regresion no lineal

N°Postes chocados anual VS Inclinacion promedio
y = 2E-06x° - 0,0002x° + 0,0073x* - 0,1214x3 + 1,0158x2 - 3,8893x + 6,528
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Figura 11-7 Funcién préxima a representar la inclinacién promedio
N° de postes chocados anual VS N° de escuelas
o y =0,03x* - 0,3786x3 + 1,3836x2 - 0,605x + 1,293
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Figura 11-8 Funcién préxima a representar el nimero de escuelas

Tras obtener las funciones representativas de cada variable se tabulan en su resumen respectivo,
Tabla 11-1. Para disminuir el niimero de cardcter por variable, se les asigno letras mayusculas
desde la “A” ala “I” en las entradas y “J” en la salida.
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Tabla 11-1 resumen de funciones descriptivas de variables

Variable Funcién

A N° de Curvas polinomio grado 6
B Zona lineal

C Calzada polinomio grado 2
D Material Calzada polinomio grado 2
E N° de Cruces polinomio grado 3
F Inclinacién Méxima polinomio grado 6
G Inclinacién Promedio polinomio grado 6
H Longitud polinomio grado 4
I N° Escuelas polinomio grado 4

Sélo resta obtener los coeficientes del modelo final, en donde entro en participacion el programa
de computadora disefiado para ejecutar funciones estadisticas bdsicas y avanzadas llamado
Minitab.

Nota: Cabe mencionar que cada polinomio tiene sus respectivos coeficientes.

11.1.2 Obtencion de coeficientes

El software de Matlab permite en primera instancia cargar la base de datos obtenida durante el
estudio asi informando al programa las salidas que tendrd el modelo y la salida, como se muestra
en la Figura 11-9

' ci cz C3 c4 c5 c6 for cs 9 cio
A B C D E F G H I J

1 1 1 1 0,775 4 18,5 10,6 0,336 0 o
2 2 1 2 0,775 5 12,3 75 0,657 1 1
3 0 1 2 0,775 3 13,1 11,8 0,300 0 2
4 1 1 1 0,775 4 23,0 18,1 0,222 0 0
5 1 1 1 0,775 1 14,7 g,2 0,263 0 o
6 0 1 3 0,750 0 20,0 16,0 0,197 0 2
7 1 1 2 0,775 3 154 12,7 0,152 0 3
8 1 1 1 0,775 1 8,1 6,2 0,284 1 0
9 3 1 2 0,775 8 25,1 10,1 0,758 1 2
10 0 1 2 0,750 4 20,8 15,2 0,454 1 1
1 1 1 2 0,750 8 27,2 9,2 0,570 0 1
12 2 1 1 0,775 1 19,2 19,1 0,131 0 1
13 3 1 2 0,775 2 28,7 184 0,494 0 2

Figura 11-9 Base de datos cargada en Minitab
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Posteriormente en “estadisticas” se encuentra la instruccion regresiones no lineales, como se
muestra en la Figura 11-10, se describe tanto la salida (J) como la estructura total del modelo,
donde se especifican los polinomios por variable y sus coeficientes como incégnita.

Monlinear Regression |~ |
Response: ]

Expectation Function

C1
c2
C3
Cc4

Cca
c7
C3

Use Catalog. .. | Use Calculator. ..
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L
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Pgrarneters...| Options... | Prediction... ‘

Graphs... | Results... | Storage... ‘
Help K Cancel

Figura 11-10 Biisqueda de coeficientes

Finalmente, clikeando “OK” Minitab realizar la buisqueda, iterativamente, de los coeficientes del
modelo, esto lo realiza de tal forma que la salida del modelo sea lo mds cercana al registro cargado
inicialmente. Junto con los valores de los coeficientes, Minitab entrega un error promedio
calculado con las predicciones del modelo.

3Qué variables aportan menos error?

Debido a que se plante6 la pregunta, ;Qué variables me aportan error a la prediccion?, se realiz6
la busqueda de multiples combinaciones de variables de entrada. Los resultados obtenidos se
resumen en la Tabla 11-2. El método de eleccion fue el de escoger las combinaciones que
describan la variable dependiente con un menor error cuadrdtico promedio, comenzando de s6lo
una variable e ir agregando variables faltantes. Asi fue como se obtuvo la combinacién EAHDICF,
y sila llevamos a la ecuacion final tenemos la Ecuacién 11-2
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y =12889.8 + 0.000211727 E3 + 0.00872022 E? — 0.0168694 = E (11-2)
—0.0000615644 A° + 0.00219875 A5 — 0.0292012 A*
+ 0.177945 A% — 0.4830114% + 0.740802 A — 0.0679519 H*
+ 0.187047 H® — 0.196681 H? + 22136.8 D? — 33781.8D
+ 0.381264 I* — 3.34419 1 + 8.527821? — 5.26284 1
+ 0.262374 C? — 0.628695 C — 0.00000000987981 F°
0.00000086429 F° + 0.000150924 F* — 0.00683017 F?
+ 0.137551 F% — 1.27352F

Por lo tanto, evaluando las variables tales como niimero de curvas, numero de calzadas, tipo de
calzada, nimero de cruces, pendiente maxima, largo de la calle, y nimero de escuelas, podremos
realizar una buena prediccién de la cantidad de choques de postes que se vera afectado la calle
en un ano.

Tabla 11-2 Resumen de Errores en prediccion

Opci6on MSE opcién MSE

A 1.87605 EAI 1.39916
B 2.4595 EAHB 1.29512
C 2.43749 EAHC 1.28152
D 2.34599 EAHD 1.20311
E 1.58424 EAHF 1.26264
F 2.46677 EAHG 1.22812
G 2.27134 EAHI 1.31332
H 1.73869 EAHDB 1.22111
I 2.09605 EAHDC 1.21721
EA 1.39475 EAHDF 1.19354
EB 1.59036 EAHDG 1.19296
EC 1.56167 EAHDI 1.19154
ED 1.46859 EAHDIB 1.19286
EF 1.56018 EAHDIC 1.17544
EG 1.53498 EAHDIF 1.23722
EH 1.43976 EAHDIG 1.19567
EI 1.58962 EAHDICB 1.17820
EAB 1.39086 EAHDICF 1.10806
EAC 1.38433 EAHDICG 1.12352
EAD 1.31810 EAHDICFB 2.01252
EAF 1.36224 EAHDICFG 1.12427
EAG 1.34343 EAHDICFGB 2.01507
EAH 1.29828
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11.2 Calidad de la prediccién

Para encontrar la estructura optima del modelo matematico se segment6 un 90% del total de
muestras obtenidas en este estudio, con la intencién de dejar un 10 % en una prediccién de datos
desconocidos para el modelo matemadtico. Para llegar a un consenso de calidad de prediccién se
utilizé el coeficiente de correlaciéon entre el ntimero de choques de postes registro y el
pronosticado en ambos grupos de datos, ver Tabla 11-3

Tabla 11-3 Calidad de prediccién

Coeficiente de
correlacion
Grupo A 0.778
Grupo B 0.558
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11.2.1 Predicciones realizadas

Tabla 11-4 Predicciones del modelo matemadtico con el grupo A

Call N° de 7 Calzad Material N°de  Inclinacion Inclinacion longitud N° N° de Prediccis
alle ona Calzada rediccion
Curvas Calzada Cruces Maxima[°] Promedio[?] [km] Escuelas Choques

LOS CASTANOS 1 1 1 0.775 4 18.5 10.6 0.336 0 0 0.612
AVENIDA NORUEGA 2 1 2 0.775 5 12.3 7.5 0.657 1 1 1.215
JOSE MORA 0 1 2 0.775 3 13.1 11.8 0.3 0 2 0.261
CHORRILLOS 1 1 1 0.775 4 23 18.1 0.222 0 0 0.520
TIERRAS ROJAS 1 1 1 0.775 1 14.7 9.2 0.263 0 0 0.505
DECIMA 0 1 3 0.750 0 20 16 0.197 0 2 1.527
ERNESTO MAZZEY 1 1 2 0.775 3 15.4 12.7 0.152 0 3 0.723
HELSINSKY 1 1 1 0.775 1 8.1 6.2 0.284 1 0 0.841
ALFREDO VARGAS

3 1 2 0.775 8 25.1 10.1 0.758 1 2 1.704
STOLLER
CORONEL ROBERTO

0 1 2 0.750 4 20.8 15.2 0.454 1 1 1.195
SOUPER
AVENIDA

1 1 2 0.750 8 27.2 9.2 0.57 0 1 1.515
PALAZUELOS
MIGUEL SEMIR 2 1 1 0.775 1 19.2 19.1 0.131 0 1 0.687
EL LITRE 3 1 2 0.775 2 28.7 18.4 0.494 0 2 0.720
GUILLERMO

1 1 2 0.750 6 22 11.9 0.734 4 0 0.386
MUNNICH
TEMPLEMAN 0 1 1 0.775 9 16.1 10 0.486 0 0 0.814
NAYLOR 0 1 2 0.750 5 24.5 18.6 0.799 0 2 0.824
QUINTA DEL SUR 0 1 3 0.750 2 9.9 4.8 0.342 0 1 1.466
EMERSON 1 1 2 0.750 1 219 18.4 0.165 0 1 1.201
FEDERICO COSTA 5 2 1 0.775 1 26.6 11.8 0.553 0 1 1.389
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EL SAUCE 0 1 2 0.750 11 4.7 2.4 1.6 0 1 2.576
DEL CABO 0 1 1 0.775 2 20 20.1 0.18 0 1 0.110
BERNARDO RAMOS 1 1 2 0.775 3 28 14.3 0.277 0 0 0.419
CARRERA 0 1 1 0.766 7 15 5.1 0.663 2 0 0.410
ANTICLEA 2 1 2 0.775 0 18.6 14.7 0.117 0 1 0.861
ARTURO PRAT 0 1 1 0.750 3 35 1.5 0.83 0 3 1.963
SANTOS TORNERO 1 1 3 0.750 6 21.7 14 0.617 0 1 2.120
MELIPILLA 1 1 1 0.775 0 9.1 4.1 0.234 0 1 0.484
HAMBURGO 0 1 1 0.775 13 14.3 8.1 0.497 0 2 1.797
AVENIDA SANTA

4 1 1 0.750 6 10.8 6.3 0.803 1 4 2.279
ELENA

La Tabla 11-4 describe las predicciones realizadas en las 28 primeras calles del grupo A, este presento un indice de correlacion de 0.78. Ademas
se realizo el conteo de 10 calles del grupo A, en donde existié un error de prediccién de 2 o més choques a postes

105



Modelo de regresién no lineal

Tabla 11-5 Predicciones redel modelo matemadtico al grupo B

N° de Material N°de Inclinacion Inclinacion longitud N° N° de L
Calle Zona Calzada . . Prediccion
Curvas Calzada Cruces Maximal[°] Promedio[°] [km] Escuelas Choques

AVENIDA BAQUEDANO 5 2 1 0.775 7 26 11.6 1.34 1 3 2.019
ANTONIO VARAS 1 1 2 0.750 2 8.8 4.4 0.374 0 1 1.229
AVENIDA JOSE MARIA

CARO 1 1 2 0.775 7 17.6 8.1 0.875 1 1 1.325
IBERIA 2 1 2 0.775 1 22.5 17.1 0.287 0 1 0.760
AV TUPUNGATO 1 1 1 0.775 4 8.2 3.7 1.72 0 2 -
JORGE KENRICK 1 1 2 0.775 4 10.3 7.8 0.517 0 1 0.673
VICTOR PIVET 0 1 2 0.775 1 12.9 9.4 0.338 0 1 0.212
AVENIDA SUAREZ 1 1 2 0.775 2 14.6 14.4 0.235 0 1 0.674
RODOLFO PHILIPPI 6 1 2 0.775 3 22 9.4 0.842 0 4 -
HUASCO 2 1 3 0.775 5 11.6 7.8 0.45 0 1 1.604
CHACABUCO 0 1 1 0.750 13 2.6 0.9 1.44 1 2 4.419
AVENIDA QUEBRADA

VERDE 1 1 1 0.775 7 10.3 8.5 0.899 1 2 1.077
EL BOSQUE 4 1 3 0.750 1 27.7 15.5 0.69 0 1 2.360
RIO BUENO 2 2 2 0.750 3 15.8 10.4 0.444 0 1 1.450
TRINQUETE 8 1 2 0.750 8 27.9 15.9 1.223 0 3 3.424
LAS CAMELIAS 5 1 2 0.775 3 19.2 9.2 0.931 0 1 1.777
BOYACA 3 1 1 0.775 3 15.5 7 0.571 0 1 0.928
SANTO DOMINGO 2 1 2 0.750 1 20.9 14.3 0.32 0 1 1.380
IRENE FREI 2 1 1 0.775 5 23 12.8 0.75 0 1 0.713
PASAJE TREINTA Y DOS 1 1 2 0.775 0 20 20 0.152 0 1 0.675
NECOCHEA 0 1 2 0.775 7 8.7 6.6 0.524 0 0 0.613
JIMENEZ 1 1 2 0.775 4 16 10 0.232 0 0 0.777
STA MARIA 0 1 1 0.775 2 22.3 12 0.247 0 0 0.048
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Enlatabla 11-5 se presentan las predicciones realizadas con el modelo matemaético hacia el grupo B de datos, en este caso se registraron 3 calles
que no cumplieron con el rango de a lo menos 2 choques a postes de error.

11.3 Modelo de regreciéon No Lineal VS Red Neuronal Artificial

A continuacioén, se presenta los coeficientes de correlacion y la cantidad de errores registrados con un rango de aceptaciéon de a lo menos 2
choques a postes para las predicciones realizadas con el modelo matematico determinado con regresiones no lineales y la red neuronal artificial
mas eficiente configurada.

Tabla 11-6 Modelo matematico VS RNA

RNA Modelo No Lineal
Grupo A Grupo B Grupo A Grupo B
Coeficiente de correcion  0.85 0.64 0.78 0.56
N° de fallas en
L 6(3%) 1(4.3%) 10(5%) 3(13%)
prediccion

Cabe mencionar que el nimero de calles que registra el grupo de datos A es de 202, y el grupo B de 23. En la tabla 11-6 se puede apreciar la
superioridad en prediccién, de la red neuronal, esto tanto su eficiencia tanto para un grupo de datos utilizado en su entrenamiento como para
uno NUevo en sus registros.

Hay que repetir y aclarar que la configuraciéon de la RNA utilizada en el grupo A es distinta a la utilizada en el grupo B, ya que su eficiencia es
inversa para una buena prediccién en el grupo A como para el grupo B, estas configuraciones se presentan en el capitulo 8.
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El choque a poste se encuentra en primer lugar en el ranking de fallas mas comunes en el libro de
novedades, por esto la prioridad de los proyectistas en distribucién eléctrica de atacar este
problema de forma eficaz. Ademads, el beneficio toma un giro hacia la comunidad, ayudando al
proyectista a discernir el mejor trazado y ubicacién de los postes en los bienes nacionales del uso
publico, agregando la disminucién de pérdidas humanas con un adecuado tratamiento de calles
con un alto riesgo de choques o futuras calles en la cuales se debe evitar el riesgo.

Un futuro uso de este modelo puede traer beneficios tanto a la sociedad chilena como a las
distribuidoras eléctricas del pais, ya que, teniendo conocimiento del riesgo vigente en las calles,
y cudles son los factores que la describen, proporcionar un adecuado tratamiento para disminuir
el riesgo. Aun que el modelo de prediccion utilizado se entrend con experiencias en calles de
Valparaiso, esta prediccién también serd vélida en lugares de geografia y urbanismo similar.

En la realizacién de esta investigacién se indagaron distintas técnicas de prediccién de choques
de postes, las cuales se han aplicado en distintos paises con la intensién de guiar y adquirir las
mejores alternativas vigentes, para solucionar esta problematica. En donde las Redes Neuronales
toman un papel importantisimo, como herramienta innovadora, para dar una prediccién de
eventos y andlisis estadisticos, por lo que una sélida obtencién y recopilacién de variables, es vital
para su aprendizaje y entrenamiento.

Inicialmente la primera base de datos trabajada no tuvo un rendimiento 6ptimo haciendo alusién
alo mencionado anteriormente. Ademads, debido a que la prediccién debe tener una aceptacion
importante en calles desconocidas para el modelo, se hizo una distribucién de la totalidad de
experiencias registradas, con un 90% como grupo A, destinadas al entrenamiento, y un 10% como
grupo B destinadas a la evaluacion de la prediccion en calles desconocidas.

Si bien se realizé un ranking de las mejores redes neuronales, y se obtuvo como ganadora la red
de una capa oculta y 5 neuronas por capa, con un 48% de error promedio en grupo de datos
desconocidos para la red y un 36% error promedio en la prediccién con los datos que se entrend
lared, su desempefio no es aceptable, por lo que se propuso las siguientes medidas para disminuir
el error de su prediccion; en primera instancia un cambio en la divisién de grupos de datos para
la realizacién del entrenamiento y simulacién (grupo A y B), ya que las porciones utilizadas
podrian no ser las 6ptimas para el aprendizaje de la red neuronal, planteando un 90% para un
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grupo de entrenamiento, para entregar la mayor cantidad de experiencias al aprendizaje de lared,
y el 10% restante para una evaluacion de prediccién con datos desconocidos para la red; durante
el desarrollo quedo demostrado que la obtencién de mds variables sera vital para la diminucién
del error en las predicciones.

Tras un trabajo de optimizacién de variables de entradas y detallado el flujo de trabajo, se logré
entrenar la mejor Red Neuronal como modelo de predicciéon de choques a postes para la comuna
de Valparaiso, esta consta de un Multi-perceptréon, una funciéon de aprendizaje Gradiente
Conjugada, configurada con 1 capas ocultas y 5 neuronas por capa oculta y con funciones de
activacion Sigmoide en sus capas ocultas y lineal en su capa de salida. Esta fue escogida gracias al
coeficiente de correlacion de Pearson, el cual permite comparar la salida real con las predicciones
realizadas. Debido a que el objetivo del modelo de prediccion es pronostica el riesgo de choques
a postes en calles desconocidas para la red neuronal, la eleccidn se realizé especificamente en la
simulacién (grupo B) de la Prediccién.

Ademés, se comprob6 la propiedad efectiva de la red neuronal, de considerar o anular variables
que aportan o no, al rendimiento de la prediccién respectivamente, esto debido a la funcién que
realizan de los sesgos neuronales (umbral) y al tratamiento que se llevé a cabo con las variables
de entrada.

Tras usar la libreria Keras se pudo comprobar su sencillez y simplicidad al instante de crear y
entrenar una RNA, si bien la libreria nntool utilizada con Matlab tiene las mismas funciones, esta
requiere un mejor procesador para su funcionamiento, lo que retrasa el tiempo de simulacion,
factores a tomar en cuenta para un futuro estudio. Ademds, el lenguaje de programacién Python,
provee al usuario vincular sus c6digos de programacién con otros softwares para complementar
su funcién principal, por ejemplo, ArcGIS, esta aplicacién permite la creacién de capas geo-
referenciadas que brindan al proyectista una perspectiva, geogréfica y visual de la ubicacién de
calles y sus indices de riesgo. En cuando a las predicciones realizadas por Keras y Nntool, fueron
bastante cercanas si se compara el EMC calculado y su coeficiente de correlacién, aunque existe
una pequeia diferencia causada probablemente por la matriz de peso aleatoria usada
inicialmente y el gradiente calculado en cada iteracion.

Se logré encontrar un ntimero de variables ideal de entradas que describan el nimero de choques
a postes y califiquen segin su influencia en la prediccién, lo que traerd beneficios a los
proyectistas que deseen utilizar el modelo, opten por recolectar el minimo ntimero de factores
descritos en la calle y asi obtener una prediccién factible. En la comuna de Valparaiso las variables
con mayor peso en la prediccién, en orden descendente son; su longitud, nimero de cruces,
ntmero de carriles, niimero de curvas y la inclinacién méxima de la calle. Esto se obtuvo mediante
el método de sensibilidad (Método de enfoque de peso en conexién), y posteriormente,
comprobd con el entrenamiento de la misma configuracién de RNA, aunque solo con las entradas
mas sensibles, obteniendo un coeficiente de exactitud idéntico a la realizada con el total de
variables iniciales. Si se desea utilizar esta misma red neuronal para la prediccién en una zona
geograficamente distinta la comuna de Valparaiso, se recomienda realizar una reconfiguraciéon
de la red neuronal y por lo tanto un nuevo analisis de sensibilidad de sus variables de entradas.
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Esto debido alainterpretacién que toma la red neuronal del evento (registro de choques en calles)
dependiendo de la zona del muestreo.

Una alternativa tentativa a utilizar para realizar predicciones del riesgo presente en las calles, fue
la de plantear un modelo matemadtico en base de regresiones, por lo que se desarroll6 con éxito y
una prediccién bastante buena, con un bajo error y un coeficiente de correlacién 0.56 en
referencia al registro real de choques por calle, pero esta no alcanzo el rendimiento que puede
alzar una adecuada configuracion de RNA, la cual registré un 0.64 de coeficiente de correlaciény
un 4.3% de casos (calles) fuera del rango minimo de prediccién, de alo menos 2 choques a postes.

Finalizando, se confirmé fehacientemente que los choques vehiculares a postes de tendidos
eléctricos, no califican como sucesos estocdsticos, sino como eventos directamente relacionados
con las caracteristicas del entorno donde estd situado, esto se verificé con la calidad de las
predicciones obtenidas, al utilizar factores descriptivos del habitad del poste (calles). Gracias a
esto, el proyectista ya podra tener certeza al momento de discriminar en que calle instalar o no el
poste. Asi la problemaética ya puede ser tratada eficientemente, con un 93.7% de probabilidad de
acertar en la prediccién, con un rango de aceptacion de 2 choques a postes.
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