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RESUMEN
La alta tasa de accidentes de transito en el mundo con consecuencias fatales hace
necesario clasificarlos en forma aceptable. En este trabajo se estudiaran las redes neuronales
artificiales y algoritmos evolutivos para lograr la clasificacién del resultado del accidente, es
decir, determinar si una persona resulta ilesa o lesionada. Las redes neuronales artificiales
entrenan sus pesos para lograr una buena clasificacion, para lo cual se selecciono el algoritmo
evolutivo PSO. Se hicieron comparaciones de los resultados obtenidos, en base al promedio de
distintas muestras con QPSO,con trabajos relacionados que no utilizan un promedio de muestras,
sino que, el mejor para una muestra en particular, por lo cual, las diferencias podrian ser aun mas
elevadas con el modelo obtenido en este trabajo. Para la exactitud, el mejor resultado lo presenta
LSSVM entrenado con PSO FIL, seguido de la red neuronal artificial tangente hiperbolica

sigmoidal entrenada con QPSO y de redes bayesianas.

.Palabras claves: data-mining, neural networks and traffic aacidents

ABSTRACT

The high rate of traffic accidents in the world with fatal consequences is necessary to
classify them as acceptable. In this paper we study the neural networks and evolutionary
algorithms to achieve the classification result of the accident, ie whether a person is uninjured or
injured. Artificial neural networks trained their weights to achieve a good classification, which
was selected for the evolutionary algorithm PSO. Comparisons of results obtained from the
average of different samples with QPSO, related jobs that do not use an average of samples, but
the best for a particular sample, therefore, differences could be even more high with the model
obtained in this work. For accuracy, the best result has trained with PSO LSSVM IDF, followed
by the artificial neural network trained with hyperbolic tangent sigmoidal QPSO and Bayesian
networks.

KEYWORDS. First keyword. Second keyword. Last keyword.
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1. Introduccién

La novena causa de mortalidad mundial corresponde a las personas en las vias de transito, se
estima que para el afio 2030 escale hasta la quinta posicion, OMS (2009). Los accidentes de
trénsito forman parte de los 1,44 millones de adolescentes que mueren cada afio, segun informe
de La UNICEF de Abril del 2012.

En Chile la situacion no es menor, los siniestros de transito se han posicionado como una
verdadera epidemia social, alcanzando cifras alarmantes y complejas de abordar. Segun la
Comision Nacional de Seguridad de Transito (CONASET), solamente en 2009 se contabilizaron
un total de 73.577 accidentes, siendo la colision el tipo de siniestro mas recurrente. La region de
Valparaiso de Chile, analizada en este trabajo, es la segunda region con mas siniestro a nivel
nacional y el 2009 contribuyé con un total de 6.662 siniestros, en los cuales se perdieron 134
vidas humanas, CONASET (2009). En Chile los costos por accidentes de transito en el 2009
llegaron a un total de 357.462.613.856 pesos chilenos, esto considerando los costos sociales y
privados. Estos costos consideran un total de 73.577 de siniestros de transito de los cuales 6662
pertenecen a la region de Valparaiso, es decir, aproximadamente un 11.8% de los siniestros de
transito del Pais.

Una de las interrogantes que surge es como lograr una aceptable clasificacion de los
accidentes en estos siniestros, especificamente, para asi poder conocer mejor las consecuencias
de determinadas condiciones de transito para tomar conciencia y reducir los costos tanto sociales
como privados. Dado lo anterior en este trabajo se estudiaran las redes neuronales artificiales y
algoritmos evolutivos para lograr asi una clasificacion en cuanto al tipo de accidente, es decir,
determinar si una persona resulta ilesa o lesionada en un accidente de transito, dado los atributos
de entrada de la red, que son por ejemplo: comuna; edad; causa; conductor; pasajero y peaton
choque; entre otros.

Actualmente si bien hay investigaciones en accidentes de transito mediante diversas técnicas
(redes Bayesianas, MLP y SVM entre otras), el uso de redes neuronales artificiales en
clasificacion de accidentes de transito es reducido y su enfoque dependera de como el
investigador desee construir el modelo, es por ello que esta investigacion se centra en el uso de
redes neuronales artificiales para la clasificacion de accidentes de transito en Valparaiso Chile.
Por lo anterior se desarrollara un modelo de clasificacion del grado de severidad de las lesiones
con que resultan las personas en accidentes de transito en la zona de Valparaiso de Chile
utilizando redes neuronales con algoritmos de optimizacion por enjambre de particulas.

Las redes neuronales artificiales requieren entrenar sus pesos para lograr una buena
clasificacion, es por ello que se ha seleccionado el algoritmo evolutivo PSO para dicha tarea. Si
bien existen otros métodos como Back Propagation, se eligié PSO por su simplicidad y eficiencia
(S. Mohaghegi et al 2011).

Las funciones de activacion para los nodos de la capa oculta fueron la funcién sigmoidal o la
funcién tangente hiperbodlica. Las funciones de activacion para los nodos de la capa de salida
fueron la funcién sigmoidal o la funcién tangente hiperbolica en caso de una neurona de salida, la
cual representa el estado en que quedo la persona en el accidente de transito, ileso o lesionado. Se
realizd un entrenamiento mediante variantes de PSO, entre ellas se encuentran: LDWPSO,
QPSO, LDWQPSO. La cantidad de particulas utilizadas para las variantes de PSO fue de 100. En
cuanto a la funcion de desempefio utilizada por estas variantes de PSO, estas fueron: error basado
en la exactitud y entropia cruzada.

Los resultados obtenidos son comparados entre las diferentes técnicas utilizadas mediante
tablas comparativas que facilitan su comprension.
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2. Metodologia

Para llegar a la obtencion de los modelos se han de seguir los siguientes pasos, que se
muestran en la figura 2.1.

Tratamiento de
datos

Eleccion de

Entrenamiento
de RNA

Testeo de RNA

Comparacion
deresultados

Figura 2.1 Pasos para el desarrollo del modelo

1. Tratamiento de datos: se trataron los datos obtenidos de la CONASET (Comision
Nacional de Seguridad de Transito) que datan desde el afio 2003 hasta el afio 2009 en la
regién de Valparaiso de Chile, para ello se realiz6 un pre-proceso de los datos en el cual
se eliminaron registros que presentaran datos redundantes o inconsistencias para luego
normalizarles facilitando la labor posterior. Se utilizaron 73.577 accidentes de transito,
que corresponden a los de ellos se utilizaron diversas muestras (80% para entrenamiento
y 20% para prueba).

2. Eleccion de red neuronal artificial y algoritmo de entrenamiento: en esta etapa se
seleccionan los tipos de redes usados para realizar los diversos modelos, para esta
investigacion se utilizard MLP, en cada una de ellas se probaran diversas funciones como
se vera mas adelante. Esta etapa considera:

a. Seleccion de algoritmo de entrenamiento: el algoritmo de entrenamiento a
utilizar sera LDWPSO, QPSO y/o LDWQPSO.
b. Eleccion de topologias: los nodos de entrada de la red son 12, Comuna

Urbano/Rural; estado Atmosférico; hora; causa; tipo calzada; estado calzada ;condicion
calzada; tipo de accidente; calidad; sexo; edad y resultado. Los nodos de la capa oculta
se elegiran segin LDWPSO, QPSO y/o LDWQPSO. La capa de salida presenta un nodo
de salida.

3. Entrenamiento de la red: la red se entrena mediante LDWPSO, QPSO y/o LDWQPSO de

manera de obtener los pesos de la red, para ello se utilizard un determinado ndmero de
datos como mostrard mas adelante, por ejemplo un 80% de los datos.

903



Congreso Latino-lberoamericano
de Investigacion Operativa Septemher 24-28, 2012

Rio de Janeiro, Brazil

4, Testeo de la red: se obtienen los resultados una vez ya entrenada la red, para ello se
utilizard un determinado nimero de datos, los cuales no hayan sido utilizados para el
entrenamiento, por ejemplo un 20% de los datos

5. Comparacion de resultados: en la etapa final se compararan los resultados obtenidos por
los diversos modelos mediante métricas especificadas méas adelante.

2.1 Tratamiento de datos

Para el tratamiento de los datos, primero estos son normalizados lo que permite por lo
general obtener mejores resultados, esto al acotar el rango en el cual se encuentran los datos, es
por ello que los datos mencionados anteriormente fueron normalizados mediante la siguiente
férmula aplicada a cada atributo por separado:

Donde el factor tiene un valor de 0.8 0 0.9, max(x) representa el maximo valor existente en
un atributo, min(x) representa el minimo valor existente en un atributo.

2.2 Red Neuronal Base

La red neuronal base, es el PERCEPTRON multicapa (MLP, segln sus siglas en inglés Multi
Layer PERCEPTRON) o red multicapa con conexiones hacia adelante, el cual se muestra en la
siguiente figura, surge como consecuencia de las limitantes presentadas por el PERCEPTRON
simple en lo relacionado al problema de separabilidad no lineal.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 2.2 Red neuronal MLP

Como se puede apreciar en la figura 2.2, este tipo de redes consta de una capa de entrada por
donde se ingresan los datos, capas ocultas (una 0 mas) y una capa de salida, el resultado estara
determinado por los datos de entrada, los pesos entre las neuronas artificiales y las funciones de
activacion de las capas.
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Las funciones de activacién mas utilizadas son:

La funcion sigmoidal, cuya imagen esta en el rango [0,1]

1
f, = — 2.1
l-e
La funcidn tangente hiperbdlica, cuya imagen esta en el rango [-1,1]
1-e™”
f,= — 2.2
l+e

2.3 Entrenamiento de la red neuronal

La red se entrend con el método Particle Swarm Optimization (PSO) Este algoritmo
simula el vuelo de una bandada de pajaros en busca de alimento.

Cada particula tiene una velocidad, posicion, la mejor posicion personal encontrada
hasta el momento. El enjambre posee una mejor posicion de todo el enjambre. Es asi que el
movimiento de cada particula estard determinado por la posicion particular de la particula y
la del enjambre. A continuacion se explica coémo funciona:

1.- Evaluar la funcion fitness para cada particula, que significa que posicion tiene mejor
resultado para la red, en este trabajo la funcion de fitness indica el grado de exactitud con
que se clasifico el estado de la persona correctamente o como el minimo error de
clasificacion que entrega la red. Como lesionada o ilesa

2.- Comparar la funcion fitness actual de cada particula con su mejor personal (P). Si Xi
es mayor que Pi, entonces Pi toma el valor Xi. Si Xi es mayor que Gi, entonces Gi toma el
valor Xi.

3.- Ajustar la posicion actual y la velocidad de cada particula segun las siguientes
ecuaciones, donde w es el factor de inercia que establece en qué medida la nueva velocidad
estara influenciada por la anterior, C1 establece en qué medida la nueva velocidad estara
influenciada por el comportamiento personal de la particula, C2 establece en qué medida la
nueva velocidad estard influenciada por el comportamiento grupal del enjambre, p es la
mejor posicion personal y g es la mejor posicion grupal:

t+1

v =w><vfj+Cl><rand( )x(pit/-—xfj)+62><rand( )x(gjt—xfj 23

t+1 t+1

— L
Xij = X + Vij

Linearly Decreasing Weight Particle Swarm Optimization o LDWPSO

Fue propuesto por Shi y Eberhart en 1998, en él se consideran las ecuaciones anteriores
de manera que el factor de inercia va disminuyendo su valor conforme aumenta el nimero de
iteraciones. Esto mejora el desempefio con respecto al PSO original al equilibrar las
habilidades de busquedas globales y locales. Para lograr esto el peso de inercia del LDWPSO
decrece linealmente de 0.9 a 0.4, su valor en cada iteracion estard dado por la siguiente
ecuacion:
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iteraci Onpax —iteraci on;
w =W —Wyin ) X ————————+ Wy
LDW ( max min ) iteraci ONmay min 24

Donde mmax es 0.9, @min es 0.4 y iteracion max es el maximo de iteraciones permitidas.

Métricas de Desempefio

La entropia cruzada se utilizé en este trabajo para determinar los pesos de la red neuronal
artificial mediante LDWPSO.

La siguiente ecuacion considera una sola neurona de salida:

N
E=-=x Z(di (n) x ln(yl- (n)) +(1-d;(n) x ln(l -y (n)))

i=1 2.5

=l

La siguiente ecuacién considera dos neuronas de salida:

N J j
1
E=-5X Z - z di(n) x yy(x(n),8(1)) + logz N x()80)
i=1 1=1 1=1 2.6

Para determinar los resultados de la red se requiere de métricas acordes a un modelo de
clasificacion para determinar el rendimiento del modelo, para lo cual es preciso conocer
primero los siguientes términos:

Verdaderos Positivos 0 VVP: también conocidos como éxitos, corresponde al nimero de
personas clasificadas por el modelo como lesionadas y resultan realmente lesionadas.

Falso Positivo o FP: también conocidos como falsas alarmas, corresponde al nimero de
personas clasificadas por el modelo como lesionadas, pero que resultan realmente ilesas.

Verdaderos Negativos o VN: también conocidos como rechazos correctos, corresponde a
las personas clasificadas por el modelo como ilesas y resultan realmente ilesas.

Falsos Negativos o FN: corresponde al nimero de personas clasificadas por el modelo
como ilesas, pero que resultan realmente lesionadas.

Esto se puede visualizar en la siguiente tabla 2.1, en donde se sefialan los tipos de error.

Tabla 2.1 Matriz de Confusion

Resultado Real
Lesionadas llesas
Resultado obtenido | Lesionadas VP FP, error tipo 11
por el modelo llesas FN, error tipo | VN

Teniendo claro lo anterior es que se pueden establecer las siguientes métricas para
determinar el rendimiento del modelo de clasificacion:

e Sensibilidad: indica la probabilidad de clasificar a un individuo como lesionado, es decir el

porcentaje de son clasificadas efectivamente como lesionadas. La sensibilidad esta definida
por la siguiente ecuacion:
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VP )

Sensibilidad = (—
Ve + FN

e Especificidad: indica la probabilidad de que un individuo ileso sea realmente clasificado
como ileso. La especificidad esta definida por la siguiente ecuacion:

E f”dd—( il )
sSpeclyiwcladd = VN—'— FP

e Exactitud: indica el porcentaje de personas bien clasificadas, tanto lesionadas como ilesas. La
exactitud esta definida por la siguiente ecuacion:

VP + VN )

Exactimd=(
VP+VN+FP+FN

3. Anadlisis de datos.

La tabla 3.1 muestra el modelo que presenta la mejor exactitud promediada de las muestras,
este considera una red neuronal con 12 nodos de entrada, 4 nodos de capa oculta y 1 de salida,
siendo sus funciones de activacion sigmoidal para la capa oculta y tangente hiperbdlica para la
capa de salida.

Tabla 3.1 resultados con mejor exactitud

Tangente hiperbdlica-Sigmoidal

Muestras | LDWPSO QPSO LDWQPSO

1000 0,8150 0,8350 0,7950

3000 0,8017 0,7950 0,7717

10000 0,8100 0,80,65 0,8135

20000 0,8070 0,80,77 0,7887
Promedio

de las 0,8084 0,8111 0,7922
muestras

En la tabla 3.2, se presenta el modelo que entregd mejores resultados respecto a la
exactitud, este considera una muestra de 3000 datos y en una red neuronal sigmoidal-sigmoidal
entrenada mediante LDWPSO con 9 nodos ocultos y un nodo de salida.

Tabla 3.2 Resultado de Modelo con una muestra de 3000 datos

PSO Funciones Numero | Exactitud | Especificidad | Sensibilidad
de
Nodos
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ocultos

LDWPSO | Sigmoidal-

I 9 0,8233 0,9483 0,7065
sigmoidal

También se utiliz6 un modelo utilizando 3 neuronas de entrada las cuales representan los
parametros calidad, causa y edad. Las neuronas de la capa oculta utilizaron la funcion sigmoidal
como funcion de activacion. Una neurona de salida que utilizo la funcion sigmoidal como
funcion de activacion.

La muestra fue de 3000 datos de los cuales el 80% se utilizd para determinar el nimero de
neuronas ocultas.

El algoritmo para entrenar la red y determinar los mejores pesos tanto entre la capa de
entrada y la oculta, asi como entre la capa oculta y la de salida fue LDWPSO con un
C1=C2=1.45, un nimero de particulas de 100, 300 iteraciones un w_max =1y un w_min=0.5.
La funcién de fitness fue entropia cruzada.

Se realizaron pruebas que consideraban desde 1 hasta 100 nodos ocultos repitiendo 5 veces
el experimento y sacando el promedio para cada nodo oculto, es decir, se calculd el desempefio 5
veces para 1 nodo oculto y se calculd su promedio, asi también para todos los deméas y se
determind que cantidad de nodos ocultos ofrecia un mejor desempefio de la red, la entropia
cruzada mas baja.

Si se comparan los resultados promediados de las muestras que presentaron mejor
exactitud porcentual para comparar el resultado del presente trabajo con los de Castro ,2010 y el
realizado en Montt et al 2009, en este Gltimo se utilizé redes bayesianas y como métricas la
exactitud, sensibilidad y especificidad, esto se puede apreciar la siguiente tabla3.3.

Tabla 3.3 LS-SVM PSO vs Redes Bayesianas vs RNA QPSO

LS-SVM PSO F.I.L Redes Bayesianas Red neuronal artificial
Tangente Hiperbdlica
Sigmoidal QPSO

Sensibilidad 78,12% 71% 69,53%
Especificidad 87,01% 87% 93,55%
Exactitud 82,04% 78% 81,11%

En la tabla 3.3 queda claro que le modelo propuesto supera en mas de tres puntos al de
redes bayesianas, mas no asi en comparacion al modelo LS-SVM PSO F.IL, el cual saco casi un
punto mas de exactitud.

Es importante sefialar que estas comparaciones son realizadas en base al promedio de
distintas muestras de los resultados obtenidos con QPSQO, no asi en los trabajos relacionados que
no utilizan un promedio de varias muestras, sino mas bien, el mejor resultado para una muestra
en particular. Por ende, las diferencias podrian ser ain méas elevadas con el modelo obtenido en
este trabajo de investigacion.

Como se puede observar en la tabla 3.3, respecto a sensibilidad el modelo LS-SVM
entrenado con PSO F.1.L presenta los mejores resultados seguidos de Redes Bayesianas, siendo la
red neuronal artificial tangente hiperbdlica sigmoidal entrenada con QPSO la que presenta el
resultado mas bajo. Respecto a la especificidad, el mejor resultado lo presenta la red neuronal
artificial tangente hiperbolica sigmoidal entrenada con QPSO, seguida de LS-SVM entrenado con
PSO F.I.L y seguido de las redes bayesianas. En cuanto a Exactitud, el mejor resultado lo
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presenta LS-SVM entrenado con PSO F.l.L, seguido de la red neuronal artificial tangente
hiperbdlica sigmoidal entrenada con QPSO y seguida de redes bayesianas.

Si analizamos los mejores modelos desde el punto de vista de la exactitud (ver tabla 3.4)
respecto a la ganancia obtenida, se puede decir que:

e El modelo que presenta ganancia positiva en todas las comparaciones es LS-SVM
entrenado con PSO F.I.L.

e La red neuronal artificial Tangente Hiperbolica Sigmoidal entrenada con QPSO
presenta ganancia positiva respecto las redes bayesianas, no asi respecto a LS-
SVM entrenado con PSO F.I.L.

e Las redes Bayesianas presentan ganancia negativa frente a los otros modelos
planteados en la tabla 3.4.

Tabla 3.1 Ganancia de los resultados promedio de la evaluacion de los modelos de la tabla
A \ B LS-SVM Redes Red neuronal artificial
PSO F.I.L Bayesianas Tangente Hiperbolica
Sigmoidal QPSO

LS-SVM PSO F.I.L 0% 4,9244% 1,1336%
Redes Bayesianas -5,1795% 0% -3,9851%
Red neuronal artificial -1,1466% 3,8343% 0%

Tangente Hiperbolica
Sigmoidal QPSO

4. Conclusion

A través del desarrollo del presente proyecto se ha logrado entender el funcionamiento
base de las redes neuronales artificiales tratadas, las cuales son una herramienta que puede seguir
evolucionando. También se pudo obtener las diferencias con las redes expuestas, en donde
destaca como principal diferencia su funcion de activacion.

Se logr6 una comprension del algoritmo PSO y de algunas de sus variantes, con lo cual se
logré dar cuenta de su simplicidad y eficiencia, razones que permiten justificar la eleccion de este
algoritmo evolutivo como medio para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales.

También se ha expuesto la problematica a resolver enmarcando los limites del estudio a
realizar y las técnicas a utilizar.

Las técnicas propuestas demostraron ser robustas y tener buenos resultados los que fueron
contrastados y comparados con otros trabajos relacionados.

Comparando los resultados de es trabajo con el de otros trabajos, ,la mejor exactitud, es
decir el modelo que logré la mejor clasificacion, se obtuvo en Castro,2011 seguido por
“Clasificacion de Accidentes de Transito en la Zona de Valparaiso Utilizando Redes Neuronales
con Algoritmos PSO” y por ultimo “Estructura Bayesianas en Accidentes de Transito”.

Si bien el trabajo realizado presento diversas técnicas enfocadas en las redes neuronales
artificiales, se pueden abordar muchas mas, asi como mejorar la forma de elegir el nimero de
nodos de entrada y ocultos. Es asi como el tema elegido permite ahondar més en futuros trabajos
permitiendo la mejora de la técnica de clasificacion, ya sea con diversas técnicas y/o metodos
para entrenar estas.

Si la red se utiliza con tres entradas se pudo observar que se obtienen mejores resultados, y
ademas se puede obtener de un analisis estadistico posterior, el porcentaje de ilesos o lesionados
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en un tramo de edad, para una causa y un tipo de accidente, es decir se podria decir por ejemplo
que las personas entre los 15-25 afios en un porcentaje determinado son lesionadas por no
respetar las sefiales de transito, por lo cual se produce una colisiobn. Lo que se realizara en
investigaciones futura.

Como investigacion futura es posible investigar técnicas que permitan determinar
determinar la mejor combinacion de atributos de entrada, evaluando no solo la correlacion lineal
si no también la no lineal, de este modo se podria determinar los atributos de entrada no
correlacionados, asi también investigar otras técnicas de entrenamiento de redes menos
estocasticas.
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