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Resumen

En estos ultimos afios el constante incremento del volumen de datos generados y
almacenados por los sistemas de informacién sumados a su volatilidad y variedad. Este
fenémeno es conocido como Big Data, y ha motivado la necesidad de nuevas técnicas que
permitan procesar y obtener informacién util de dichos datos en un tiempo razonable; siendo
a su vez cada vez mas necesario el procesamiento de datos en tiempo real.

Esta tesis presenta una propuesta innovadora para la mineria temporal de datos cuando hay
requerimiento de respuesta en tiempo real. EI modelo de Sistemas Armonicos Difusos
(Fuzzy Harmonic Systems, FHS) se implementa con un algoritmo simple y liviano, y
constituye una extension del modelo de Sistemas Armonicos. Se enfoca en la temporalidad
de los eventos y no en las caracteristicas del evento en si, como otras técnicas
tradicionales. Permite la deteccion y/o prediccion de comportamientos anémalos o eventos
especificos cuando éstos ocurren y no necesariamente post-mortem. EI modelo FHS utiliza
patrones difusos y reglas de inferencias difusas que le permiten contextualizar las variables
y detectar conocimiento implicito en las mismas. Esto le otorga al modelo flexibilidad y
robustez suficiente como para tratar problemas donde es necesario interpretar los datos con
sentido semantico. Asi, el modelo de comportamiento es dinamico y representa
complejidades mas sutiles. EI mecanismo de resonancia de patrones permite ajustar la
sensibilidad del modelo realizando un aprendizaje cada vez que éste resuena, es decir
cuando detecta un caso positivo. Por otra parte, el uso de los filtros del modelo reduce el
tiempo de procesamiento y la complejidad computacional de los mismos. Esto se traduce en
una mejora en el tiempo de respuesta y la posibilidad del tratamiento en tiempo real de los
datos.

Como parte de este trabajo, también se presenta el prototipo Kronos Movil que implementa
el modelo FHS para la prediccién del nivel riesgo en transito vehicular y peatonal. Este
prototipo esta codificado en Android, permitiendo evaluar el rendimiento y la eficiencia del
modelo propuesto en un entorno real y dinamico, donde intervienen una gran cantidad de
variables de diverso tipo (climatologicas, geograficas, fisiolégicas del usuario, vehiculares,
caracteristicas del desplazamiento, etc.).

Los estudios de campo y analisis estadisticos realizados permiten asegurar que la propuesta
no soélo es performante sino también aplicable de manera satisfactoria para los entornos en
que se plantea.
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Nomenclatura
A

Al: Artificial Intelligence
ATUS: Accidentes de Transito terrestre en zonas Urbanas y Suburbanas

B

BAC: Blood Alcohol Concentration
Bl: Business Intelligence

c

CEBR: The Center of Economics and Business Research
CESVI: Centro de Experimentacion y Seguridad Vial
CONAGUA: Comision Nacional del Agua de México

D

DEIS: Direccion de Estadisticas e Informaciéon de Salud
DGE: Direccidn General de Estadistica

DM: Data Mining

DSS: Decision Support System

E

ECM: Error Cuadratico Medio
ES: Expert System

F

FHS: Fuzzy Harmonic Systems

FHS Core: Nucleo de Sistemas Armodnicos Difusos
FL: Fuzzy Logic

FS: Fuzzy Systems

G

GIS: Geographic Information System
GPS: Global Positioning System

H
HS: Harmonic Systems
I

IDC: International Data Corporation

INEGI: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia

INM: Instituto Nacional de Meteorologia

INTRAS: Instituto de Investigacion en Trafico y Seguridad Vial

K
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“El cerebro humano es algo asi como un cuaderno que se
adquiere en la papeleria, poco mecdnico con miles de
hojas en blanco”

Alan Turing (1912-1954)

Capitulo I - Introduccion

En este capitulo se presentan y describen las técnicas, tecnologias y areas tematicas de
base relacionadas con la propuesta, descrita en la seccién 1.1. En la seccién 1.2 se realiza
una breve referencia a los antecedentes tecnolégicos y sistemas inteligentes usados para
prevencion y prediccion de riesgos de accidentes en el contexto de transito vehicular y
peatonal, como también algunas experiencias del sector.

I.1. Estado del Arte

Esta seccién presenta de manera concisa los principales trabajos en los campos de estudio
involucrados en esta propuesta de trabajo. A saber: mineria de datos, logica difusa,
sistemas armonicos, maquinas de soporte vectorial y big data.

I.1.a. Mineria de Datos

En la actualidad, el uso de la tecnologia ha facilitado la generacién y recoleccion de datos, lo
que ha permitido la creaciéon de grandes repositorios de datos [Berson A. and Smith S.J.,
1997]. Pero ademas dentro de estas enormes bases de datos existe gran cantidad de
informacién oculta, cuya importancia estratégica es muy valiosa, a la cual resulta muy
dificultoso acceder por las técnicas clasicas de recuperaciéon de la informacion [Ramirez
Quintana M.J. and Hernandez Orallo J. (2003)].

A fines de los 90 surge el Proceso de Extraccion de Conocimiento (Knowledge Discovery in
Databases 6 KDD) a partir de publicaciones de Fayyad y otros [Fayyad U. et al., 1996a],
[Fayyad U. et al., 1996b]. En este proceso se definen y combinan distintos métodos y
técnicas, que se encargan de la preparacién de los datos, la interpretacion de los resultados
obtenidos e interpretacion del significado a los resultados obtenidos, lo que se puede
observar en la Figura 1.
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Figura 1. Proceso de Extraccmn de Conocimiento

El objetivo del KDD es procesar automaticamente grandes cantidades de datos para
encontrar conocimiento no aparente en ellos, y que el usuario pueda usar esta informacion
valiosa a su conveniencia. Pero el KDD es un proceso no frivial de identificar patrones
validos, novedosos, potencialmente utiles y, en ultima instancia, comprensibles a partir de
los datos [Fayyad U. et al., 1996a].

El descubrimiento de informacion oculta es posible gracias a la Mineria de Datos (Data
Mining 6 DM), que entre otras técnicas aplica la Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence 6
Al) para encontrar patrones y relaciones entre los datos permitiendo la creacion de modelos
que representen de manera abstractas la realidad [Yin Y. et al., 2008].

El verdadero valor de los datos esta en la informacién que se puede extraer de ellos,
informacion que ayude a tomar decisiones o para mejorar la comprension de los fendmenos
que nos rodean [Aggarwal C., 2015]. Estas técnicas son muy utilizadas para hacer Sistemas
de Ayuda a la Toma de Decisiones (Decision Support System 6 DSS). Los DSS son una
herramienta fundamental dentro del campo de la Inteligencia de Negocios (Business
Intelligence 6 BI) para la explotacion de datos, permitiendo incrementar ganancias,
maximizar la eficiencia operativa, reduccion de costos, etc. [Piatetsky-Shapiro G. et al.,
1996].

El concepto de DM, es una etapa del proceso de KDD, pero el impacto que ha generado y la
importancia de distintos sectores (empresariales, académicos, genética, investigacion, etc.)
son tal que se suele considerar que DM es un sindnimo de todo el proceso. Esto también se
debe a que la etapa de DM en si es un proceso que usa diversas técnicas y algoritmos de
diversas areas entre ellas estadistica, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, bases de
datos y procesamiento masivo [Han J. and Kamber M., 2006].

Segun el objetivo del analisis de los datos, los algoritmos de descubrimiento utilizados se
clasifican en supervisados y no supervisados [Weiss S.M. and Indurkhya N., 1998]. En la
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Figura 2 [Pérez Lopez C. and Santin Gonzalez D., 2008] se observa detalladamente esta
clasificacion:

a. Algoritmos supervisados (o predictivos): predicen un dato o un conjunto de ellos,
desconocido a priori, a partir de otros conocidos.

b. Algoritmos no supervisados (o descriptivos): descubren informacion, patrones y
tendencias en los datos.

Regresidn

Analisis de la varianza y la covarianza

Series temporales

Predictivas | Discriminante
Clasificacién ad hoc - Arboles de decision

Redes neuronales

Descubrimiento _J [ Clustering
Técnicas de Clasificacion post hoc 7| Segmentacion
Analisis de -
Datos R Asociacion

Descriptivas | Dependencia

Reduccién de la dimensidn
Analisis exploratorio
Escalamiento multidimensional

Técnicas Proceso analitico de transacciones {OLAP)
Verificacidn 4 Auxiliares 5QL y herramientas de consultas
Reporting

Figura 2. Técnicas de DM

I.1.a.a. Series Temporales

Una Serie Temporal (Time Series 6 TS) se define como una secuencia de N observaciones
de datos ordenados y equidistantes cronolégicamente, de una variable (serie univariante o
escalar) o varias variables (serie multivariante o vectorial) recogidas secuencialmente en el
tiempo [Imdadullah M., 2014]. Si los datos se recogen en instantes temporales de forma
continua, se debe o bien digitalizar la serie recogiendo solo los valores en instantes de
tiempo equidistantes, o bien acumular los valores sobre intervalos de tiempo. Se aplican en
numerosos campos economia, marketing, medio ambiente, etc. [Shumway R.H., 1988]. Las
Figura 3 muestra la gréfica de una TS, y el numero de reclamos a un servicio de atencién al
cliente en un periodo semanal.
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Figura 3. Grafica de una Serie Temporal

La caracteristica fundamental de las TS es que las observaciones sucesivas no son
independientes entre si, y el analisis debe llevarse a cabo teniendo en cuenta el orden
temporal de las observaciones. Los métodos estadisticos basados en la independencia de
las observaciones no son validos para el analisis de TS porque las observaciones en un

instante de tiempo dependen de los valores de la serie en el pasado [Zissis D. et al.,
2015][Lin J. et al., 2003].

Se pueden considerar varios objetivos en las TS:

a. Descriptivo: Cuando se estudia una TS, lo primero que se tiene que hacer es

dibujarla y evaluar las medidas descriptivas basicas. Asi, se tiene que considerar:
= Silos datos presentan forma creciente (tendencia).

Si existe influencia de ciertos periodos de cualquier unidad de tiempo

(estacionalidad).

Si aparecen outliers (observaciones extrafias o discordantes).

b. Predictivo: Cuando se observan los valores de una serie, se pretende
normalmente no sélo explicar el pasado, sino también predecir el futuro.

El estudio descriptivo de TS se basa en la idea de descomponer la variacién de una serie en
varias componentes basicas. Este enfoque no siempre resulta ser el mas adecuado, pero es
interesante cuando se observa cierta tendencia o periodicidad [Bloomfield P., 1976]. Hay
que resaltar que esta descomposicion no es en general unica. El enfoque descriptivo
consiste en encontrar componentes que correspondan a una tendencia a largo plazo, un
comportamiento estacional y una parte aleatoria [Imdadullah M., 2014].

Las componentes o fuentes de variacion que se consideran habitualmente son las
siguientes:

a. Tendencia: Se puede definir como un cambio a largo plazo que se produce en
relacién al nivel medio, o el cambio a largo plazo de la media. La tendencia se

identifica con un movimiento suave de la serie a largo plazo.

Efecto Estacional: Muchas series temporales presentan cierta periodicidad o

dicho de otro modo, variacion de cierto periodo (anual, mensual, etc.). Estos tipos
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de efectos son faciles de entender y se pueden medir explicitamente o incluso se
pueden eliminar del conjunto de los datos, para desestacionalizar la serie original.

c. Componente Aleatoria: Una vez identificados los componentes anteriores y
después de haberlos eliminado, persisten unos valores que son aleatorios. Se
pretende estudiar qué tipo de comportamiento aleatorio presentan estos residuos,
utilizando algun tipo de modelo probabilistico que los describa.

El objetivo del analisis econométrico de una TS consiste en elaborar un modelo estadistico
que describa adecuadamente la procedencia de dicha serie, de manera que las
implicaciones teodricas del modelo resulten compatibles con las pautas muéstrales
observadas en la TS [Shumway R.H., 1988]. Después, el modelo elaborado a partirde la TS
considerada puede utilizarse para:

a. Describir: la evolucidon observada de dicha serie, asi como las relaciones
contemporaneas y dinamicas entre sus componentes (en el caso de series
multivariantes).

b. Prever: la evolucion futura de dicha serie.

c. Contrastar: presentar evidencia empirica en favor de o en contra de alguna teoria
sobre las caracteristicas o variables a las que se refieren los componentes de
dicha serie.

Las TS evaltuan el tiempo de ocurrencia de eventos en un tiempo equidistante, a partir de lo
cual es posible encontrar tendencias y realizar predicciones. Pero estas observaciones se
realizan sobre una variable o conjunto de variables para describir su comportamiento. Es de
destacar que no se evalluan caracteristicas descriptivas que permitan identificar estos
eventos, imposibilitando la independencia de eventos en un determinado modelo. Como en
las TS cada observacién depende de la anterior, no se puede realizar un analisis en tiempo
real en un entorno complejo y dinamico.

I.1.b. Logica Difusa

El concepto de légica difusa (Fuzzy Logic 6 FL) o légica borrosa, fue introducido por L.
Zadeh en el afio 1965 [Zadeh L.A., 1965]. Basicamente la FL es una légica multivaluada que
permite representar matematicamente la incertidumbre y la vaguedad, proporcionando
herramientas formales para su tratamiento.

Los seres humanos poseen una gran habilidad para poder comunicar su experiencia usando
reglas linglisticas vagas. Por ejemplo se puede decir que un objeto se encuentra cerca o
lejos, un objeto se desplaza lento o rapido, de un lugar a otro. El uso de estos términos
linguisticos pueden ser comprendidos sin inconvenientes por un humano, que es capaz de
interpretar estas sentencias rapidamente. Sin embargo, la légica convencional no es
adecuada para procesar este tipo de reglas.

Considérense, por ejemplo las siguientes reglas:

a. Siel objeto esta muy cerca agarrarlo.
b. Si el objeto esta lejos acercarse.
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c. Siél se desplaza rapido recorrera antes la distancia.

Estas reglas son muy descriptivas y pueden ser entendidas por un humano sin mayor
problema, pero dificiimente traducibles en un idioma que pueda ser entendido por una

computadora. Los términos como “lejos”, “cerca’, “rapido” no tienen fronteras bien definidas,
y cuando se quieren pasar a codigo pueden resultar descripciones artificiales.

El término velocidad se podria codificar de la siguiente manera:

a. lento: sila velocidad esta entre 0 — 20 km/h.
b. medio: si la velocidad esta entre 20 — 40 km/h.
c. rapido: si la velocidad es mayor a 40 km/h.

Con este tipo de representacion si un objeto se desplaza a 39.5 km/h, empleando estos
intervalos, la computadora lo ubicara decididamente en el intervalo “medio”. Y si la velocidad
incrementa en 1, lo interpretara como “rapido”’. Comparado con el razonamiento humano,
estos términos linglisticos se deben corresponder con fronteras vagas, donde 39.5 km/h se
asocia al término “rapido” y no al “medio” [Zadeh L.A., 1975].

En un conjunto clasico se asigna valor 0 6 1 a cada elemento para indicar la pertenencia o
no a dicho conjunto. Esto puede generalizarse de manera que los valores asignados a cada
elemento del conjunto caigan en un rango particular, y con ello indiquen el grado de
pertenencia del elemento al conjunto en cuestion [Olivas J.A., 2002]. Esto se logra mediante
el uso de una funcién llamada “Funcién de Pertenencia’ y un conjunto definido llamado
“Conjunto Difuso”. Dicha funcién determina el grado de pertenencia (grado de verdad) de un
elemento a un conjunto difuso, siendo [0, 1] el intervalo valores validos de numeros reales
que incluye los extremos; el valor 0 indica hechos totalmente independientes y 1 hechos
totalmente asociados [Zadeh L.A., 1973].

Un ejemplo claro y clasico de esta representacion es la edad de las personas, como se
observa en la Figura 4.

1
0,8
0.6 M Joven
04 N Adulto
0.2 Anciano

Anciano
Adulto

Joven

60

s 100

Figura 4. Grafica de Edad Fuzificada
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Un conjunto difuso puede definirse mediante un conjunto de etiquetas semanticas asociadas
a funciones de pertenencia, como se observa en la Figura 5. Esas funciones pueden ser de
distinto tipo, por ejemplo las de la figura corresponden a una funcion trapezoidal fa(x) y
triangular fb(x). También se pueden mezclar diferentes tipos de funciones. Considerando
este aspecto, ademas es posible realizar operaciones analogas a la de conjuntos clasicos,
tales como Negacién, Unién e Interseccion.

0, X=a 0, X=a
a=4 . X—da
T a=x=b = ., a<x<bh
fa(x) =4 1, b<x<c fb(x)=/Db—d
_ C—X
= X c=x<d ; DEXSC
d—c c—b
0, d <x 0, <y

Figura 5. Definicion de funciones de pertenencia

Una variable linguistica [Zadeh L.A., 1975] es aquella cuyos valores son palabras o
sentencias en un lenguaje natural o artificial. De esta forma, una variable lingulistica sirve
para representar cualquier elemento que sea demasiado complejo, o del cual no se tenga
una definicién concreta o precisa; es decir, lo que no es posible describir en términos
nuMeéricos.

Una variable con etiquetas linguisticas puede emplear modificadores de concentracién para
cambiar la forma de los conjuntos difusos. Estos modificadores pueden asociarse a
adverbios como “muy’, “ligeramente”, “un poco”, “muchisimo”, “bastante”, “mas o menos”,
etc. Se aplican para expresar mejor la semantica de oraciones complejas; por ejemplo “es
bastante alto”. En la Figura 6 se observan algunos operadores y su representacion grafica y
matematica.

Poco al[o:“x?p X

Bastante alto:z\.?p.x

f/’

// Muy alto: (p.x)? X\\

o
Extremadamente alto: (p.x)*

\J

Figura 6. Representacion grafica y matematica de algunos modificadores
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I.1.b.i. FL Como Proceso

La FL también puede ser vista como un proceso compuesto por tres actividades [Ross T.J.,
2000]:

a. Fuzificacion de todos los valores de entrada en funciones de pertenencia difusa.

Ejecucién de todas las reglas difusas para obtener el valor difuso de salida.

c. Defuzificacion del valor difuso obtenido a su valor de conjunto para poder tomar
una decision.

=4

En la Figura 7 se observa este proceso completo, la linea vertical representa el valor de la
medicion de presién, las flechas de colores representan el valor de verdad obtenido por
cada funcién de pertenencia de presion; la flecha azul indica un grado de pertenencia de 0.8
a la funcion “baja” (se describe como bastante baja), la flecha amarilla indica un grado de
pertenencia de 0.2 a la funcion “media” (se describe como levemente media) y la flecha roja
indica valor 0.0 de pertenencia a la funcion “alta” (se interpreta como no alta).

baja media alta

pre&."]_[_':n_  —— e

Figura 7. Grafica funciéon de pertenencia de variable presién

En la etapa de fuzificacion, cuando se obtiene un valor a partir de una medicion, dicho valor
es mapeado a través de las distintas funciones de pertenencia de variable presion. En el
ejemplo el grado de pertenencia a la funcién baja es 0.8, a la funcion media es 0.2 y a la
funcién alta es 0.0 [Ross T.J., 2000].

Una vez realizada la fuzificacidon y evaluadas la funciones de pertenencia para obtener los
distintos grados de pertenencia, se pueden ejecutar todas las reglas y operadores difusos
para la inferencia; en esta etapa se aplican reglas del tipo [Ross T.J., 2000][Zadeh L.A.,
1987]:

a. Sl membership (presion, baja) ENTONCES “abrir valvulas de ingreso”
b. SI muy(membership (presion, alta)) ENTONCES “abrir valvulas de escape”
c. Sl membership (presion, media) ENTONCES “cerrar valvulas de ingreso”

Por ultimo, después de la fuzificacion y aplicado en motor de inferencias de reglas difusas, el
proceso de defuzificacién consiste en obtener un valor descriptivo o representativo a partir
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de valor difuso obtenido, ésto es muy utilizado por los sistemas de control difuso [Ross T.J.,
2000][Wang L.X., 1997]. Una vez obtenidos los distintos grados de pertenencia de las
funciones se selecciona la opcién de mayor grado. En el ejemplo, el valor seleccionado seria
“presion bastante baja’.

I.1.b.ii. Sistemas Difusos

El modelado de Sistemas de Difusos (Fuzzy Systems 6 FS) es un enfoque relativamente
provechoso para la construcciéon de modelos de sistemas utilizando un lenguaje descriptivo
basado en la légica difusa con predicados difusos [Sugeno M. and Yasukawa T.,
1993][Zadeh L.A., 1987]. Describe el comportamiento de los sistemas de forma cualitativa,
usando el lenguaje natural, un modelo difuso es una descripcion de un sistema con
cantidades difusas [Zadeh L.A., 1982].

El uso de la FL en el campo del control automatico de procesos fue un inesperado éxito.
Esto se debié principalmente por el auge del uso de FS en Japon, iniciado en 1987, la
aplicaciéon mas significativa fue el sistema de control difuso del metro de Sendai en Japdn
inaugurado dicho afio con una ruta norte-sur de 13.6 kildbmetros y 16 estaciones; y que
alcanzé su cima a principios de los noventa [Olivas J.A., 2002][Tremante P. and Brea E.,
2007].

En 1974 Mamdani experimenté con éxito un controlador difuso en una maquina de vapor
[Mamdani E., 1974][Mamdani E. and Assilian S. 1975],pero la primera implantacién real de
un controlador de este tipo fue realizada en 1980 por F. L. Smidth & Co. En una planta
cementera en Dinamarca. En 1987 la empresa OMRON desarrolla los primeros
controladores difusos comerciales con Yamakawa [Yamakawa T., 1988]. A partir de ese
momento los sistemas de control difusos han sido aplicados con éxito en diversas ramas
tecnoldgicas. Entre otros la metalurgia, robdtica industrial, controladores aéreos o de trenes,
sensores de imagen y sonido, electrodomésticos, industria automotriz, etc. [Kosko B.,
1992][Wang L.X., 1992].

El éxito de los FS radica en su simplicidad, tanto conceptual como de desarrollo. Los dos
paradigmas clasicos de control difuso son el enfoque de Mamdani y el de Takagi-Sugeno
[Kosko B., 1994].

Segun [Wang L.X., 1997] existen cuatro tipos de FS que son:

Sistema Difuso Puro.

Sistema Difuso Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

Sistema Difuso con Fuzificacién y Defuzificacion tipo Mamdani.
Sistema Difuso con Fuzificacion y Defuzificacién tipo Sugeno.

a0 oo

Fundamentalmente, se justifican de los FS porque [Kosko B., 1994][Bansod N.A. et al.,
2005]:

a. El mundo real es demasiado complejo para obtener descripciones precisas, por
consiguiente, debe haber una aproximacién para obtener un modelo apropiado.
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b. En la era de Ila informacién, el conocimiento humano aumenta
considerablemente. Se necesita un sistema para formular el conocimiento
humano de una manera sistematica y colocarlo en los sistemas de la ingenieria.

Los FS son muy flexibles, robustos, y una excelente alternativa para tratar problemas
complejos donde se requiere contextualizar las variables que describe el sistema para
obtener informacién implicita oculta. Dichas variables pueden ser enmascaradas con una
etiqueta “linguistica” que les da un rango de valores en asociacion a su semantica, evitando
tener que definir un valor exacto (lo que puede llegar a ser imposible debido a la naturaleza
de la medicion representada o por el nivel de incertidumbre sobre su valor deterministico).

Esta contextualizacion y sus funciones de pertenencia permiten que el enfoque sea muy
eficaz y agil en ciertas situaciones. Pero si se compara con la propuesta de este trabajo
(sistemas armonicos difusos) son conceptualmente opuestos: tradicionalmente el foco del
analisis se centra en comparar las caracteristicas de un determinado evento y no en la
temporalidad de los mismos. Esto considera los eventos de forma independiente y sin tener
en cuenta el momento de tiempo en que ocurren.

I.1.c. Sistemas Armonicos

Los Sistemas Armodnicos (Harmonic Systems 6 HS) fueron introducidos en el 2013 por
Lopez de Luise [Lépez De Luise D., 2013a][Lopez De Luise D., 2013b], como una novedosa
propuesta de Mineria Temporal (Time Mining 6 TM). El enfoque principal de los HS se
centra en el momento en que ocurren los eventos y no en los eventos de por si, este trabajo
se encauza en esta linea.

Desde el punto de vista de la mineria, los HS estudian la temporalidad de los procesos
principalmente para poder realizar predicciones (de tiempo, eventos y caracteristicas) y
descripciones (tipo de informacion, perfiles de usuarios, perfil de negocios, etc.) [Lopez De
Luise D., 2013a][Tak-chung F., 2011][Han J. and Kamber M., 2011].

Un aspecto interesante surge cuando lo que se examina no es la informacion generada
durante la ejecucion de un proceso, sino la temporalidad del mismo. Un vision opuesta a la
tradicional, evitando estudiar las caracteristicas del proceso en favor de su ritmo,
aceleracioén, estancamiento, repeticién y cualquier otro aspecto relacionado con la medicién
de caracteristicas tiempo [Lépez De Luise D., 2013b]. Esto hace posible el analisis de un
proceso en tiempo real y en el momento en que ocurren los eventos, sabiendo que hay un
punto de partida con cierto conocimiento a priori.

El objetivo de los HS es la produccién de metadatos a partir de informacién generada en una
secuencia de datos a lo largo de tiempo o en un cierto rango temporal. Estos metadatos
cambian con el tiempo (a diferencia de los modelos de mineria tradicional) y componen un
modelo con enfoque dinamico, que tipicamente evoluciona en el tiempo, manteniendo su
patrén de identidad [Lépez De Luise D., 2013a]. Asi, un proceso natural podria resultar en
uno de mas patrones con la misma o diferente variacion de tiempo. Por otra parte, con la
aplicacion de filtros, se puede hacer una seleccion de una determinada sub-secuencia
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temporal dentro de dicha variacién [Bel W., Lépez de Luise D. et al., 2015] lo que permite
preprocesar los datos permitiendo ganar tiempo de respuesta.

Generar el modelo HS para un determinado dominio es sdélo un paso intermedio que define
si se esta produciendo una secuencia resultante de un patrén. Y de esta manera es posible
probar los patrones de interés que podrian pertenecer a fallas de software o hardware,
procesos concurrentes, deteccién de intrusos, lineas de produccién, etc., mientras se esta
produciendo la informacion [Lépez De Luise D., 2013b].

En este tipo de casos, el principal objetivo es actuar en el momento preciso en que ocurre el
cambio, sin tener en cuenta las variaciones temporales de su evolucion, sino centrandose en
cambio en el patron [Lépez De Luise D., 2013al].

Un arménico es una combinacion de propiedades que son definidas con un cierto interés.
Dicha combinacion se denomina “patrén”. Es posible representar una o mas secuencias
[Lopez De Luise D., Bel W. et al., 2014]. A continuacién en la Tabla |, se observa un ejemplo
de un patron. El mismo se puede definir de la siguiente forma para un identificador Id_Patron
=1, con umbral de resonancia U =0.3.

Tabla I. Patron 1
T Propiedad-1 Propiedad-2
t1 = A proc = R usr = id-19
tb=A proc = S usr = id-21
t3 = A3 proc = R usr = id-21

Como se observa, el patron es una secuencia de tres momentos t;, t5, t3, que deben suceder
uno detras del otro para considerarse completo.

Cuando los eventos coinciden con el patrén (un arménico) hay una resonancia, y el modelo
puede aprender cualquier variacion en los parametros criticos. Cuando un arménico
comienza a resonar, se desencadena una serie de procesos, siendo el seguimiento y
actualizacién del proceso los mas importante para el modelo [Lépez De Luise D., 2013a][Bel
W., Lépez de Luise D. et al., 2015].

Una resonancia tiene los siguientes pasos [Lopez De Luise D., Bel W. et al., 2016]:

a. Deteccion de patrones, los patrones se evaluan segun las propiedades que los
describen. Cuando hay una coincidencia con los datos actuales (siguiendo el
ejemplo anterior Propiedad-1 = R, Propiedad-2 = id-19), debe comprobarse la
resonancia, comparando la probabilidad del patréon contra el umbral U (0.3 para el
ejemplo).

b. Resonancia, cuando hay resonancia, se actualizan los parametros del modelo de
la siguiente forma:

= Se puede disparar una actividad (opcional) para producir metadatos y datos
de seguimiento.
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= Se procesa la informacion de tiempo (t4, t> y t3 en el Ejemplo) como una
diferencia de tiempos entre ellos.

= El tamafo n; (cantidad de eventos tratados) se compara con un cierto umbral
de corte n. (por ejemplo n. = 80). Cuando n <n., pequefo (n;) es verdadero,
de lo contrario es falso. Cuando pequefio (n;) es verdadero, se supone una
dispersién Binomial de armodnicos, de lo contrario se considera que es
Poisson.

Los HS cuentan con un mecanismo de filtro como se mencioné anteriormente, esto filtros
pueden ser de tres tipos y permiten preprocesar datos, transformando secuencias en
subsecuencias [Lopez de Luise D. and Bel W., 2017]:

a. Filtros pasa alto (high-pass), deja pasar los datos que estdn mas alla de una
cierta distancia (), (ti + s<tactuallpatron)-

b. Filtros pasa bajo (low-pass), deja pasar los datos que estdan mas cerca de una
cierta distancia, (ti_ s>tactaipatron)-

c. Filtros pasa banda (band-pass), deja pasar los datos que estan dentro de un
cierto rango de distancia, (t; + 5>tactualpatren™ ti-35)-

*cuando se menciona distancia se hace referencia a distancia en tiempo.

El mecanismo de operacion de los HS es muy sencillo: el conjunto de datos se vectoriza y
luego se usan basado en su distancia global. Todos los filtros utilizan esta distancia en sus
actividades [Lopez de Luise D. and Bel W., 2017]. Los vectores de datos pasan por el
siguiente ciclo:

Filtrar (opcional)

Evaluar patron

Resonancia de patron

Aprendizaje del modelo

Evaluar si ya termino el aprendizaje

® o0 T

Como se observa, en cada ciclo se optimiza el modelo del patrén que alimenta al ciclo
subsiguiente, esto implica que si el modelo aprendido se almacena, es posible comenzar
con una mejor descripcion de los datos [Lépez De Luise D., 2013a].

Este trabajo se encauza en la linea de los HS, y su aporte es lograr extender el modelo
utilizando patrones y reglas de inferencia difusas. Esto adicionara flexibilidad y robustez ya
que el uso de patrones difusos permite que el sistema pueda contextualizar las variables.
Esto permite aplicar el sistema en problemas donde se requiere una interpretacion
semantica de los datos, encontrando conocimiento implicito mediante el uso de funciones de
pertenencia.

I.1.d. Maquinas de Soporte Vectorial

El inicio de la teoria en la que se basan las maquinas de soporte vectorial (Support Vector
Machine 6 SVM) tuvieron su origen en los afos setenta con los trabajos de Vapnik [Vapnik
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V.N. and Chervonenkis A.Ya., 1974][Vapnik V.N., 1979]. Las SVM son modelos de
aprendizaje supervisado utilizados para el analisis de informacion, asociadas a problemas
de clasificacion y de regresion. Muchos investigadores han trabajado en el analisis
algoritmico y tedrico de la SVM, fusionando conceptos de disciplinas tan distantes como la
estadistica, el analisis funcional, la optimizacion y el aprendizaje automatico. El clasificador
de margen suave fue introducido pocos afos después por Cortes y Vapnik [Cortes C. and
Vapnik V.N., 1995], y el algoritmo se extendié a casos de regresion.

Las SVM se basan en el principio de minimizacién estructural del riesgo, que ha demostrado
ser superior al principio de minimizacion del riesgo empirico [Vapnik V.N., 1999]. Presentan
un buen rendimiento al generalizar en problemas de clasificacion, a pesar de no incorporar
conocimiento especifico sobre el dominio. La solucion no depende de la estructura del
planteamiento del problema.

La idea subyacente en esta tecnologia es construir una funcién clasificadora que:

a. Minimice el error en la separacion de los objetos dados (error en clasificacion).
b. Maximice el margen de separacion. Mejora la generalizacién del clasificador.

Las SVM son algoritmos computacionales que construyen un hiperplano o un conjunto de
hiperplanos en un espacio de gran dimensionalidad o infinito. Pueden usarse para
clasificacién, regresion u otras tareas. Intuitivamente una separacion entre dos clases
linealmente separables se logra por cualquier hiperplano que no proporcione clasificacion
errénea en todos los puntos de datos de ninguna de las clases consideradas; todos los
puntos pertenecientes a la clase A estan etiquetados como 1, por ejemplo, y todos los de la
clase B se etiquetan como 0 [Thome C.A., 2012].

Este enfoque se denomina clasificacion lineal, sin embargo hay muchos hiperplanos que
pueden clasificar el mismo conjunto de datos. Las SVM tienen como objetivo encontrar el
mejor hiperplano de separacién, es decir el hiperplano que proporciona la mayor distancia
de margen entre los puntos mas cercanos de las dos clases (denominado “‘margen
funcional’). Este enfoque garantiza que cuanto mayor es el margen, menor es el error de
generalizacion del clasificador. En la Figura 8 se pueden observar tres hiperplanos, H1 no
separa las dos clases, H2 separa las clases con un margen muy delgado y H3 separa las
clases con un margen mucho mejor que H2 [Thome C.A., 2012].

| Hy
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Figura 8. Hiperplaﬁos de separacion
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El enfoque de las SVM tiene algunas ventajas en comparacién con otros clasificadores. Son
robustas, precisas y muy eficaces incluso en los casos en que el nimero de muestras de
entrenamiento es pequeno. Esta técnica también muestra una gran capacidad de
generalizar y una mayor probabilidad de generar buenos clasificadores [Hsu C.W. et al.,
2003].

Las SVM son muy buenos clasificadores, pero tienen un costo para lograr ese
funcionamiento, es necesario realizar un entrenamiento previo para poder encontrar los
hiperplanos que clasifiquen los datos a procesar. Esto implica que si el modelo de datos
sufre alguna minima variacion es necesario volver a entrenar la SVM, ya que el modelo
anterior no funcionara correctamente con los nuevos datos. Esto representa una desventaja
respecto al modelo de esta propuesta, ya que trabaja con patrones que pueden agregarse 0
quitarse en cualquier momento (incluso en tiempo de ejecucién), permitiéndole manejar con
modelos de datos dinamicos. Ademas no requiere entrenamiento previo, lo que implica otra
ventaja ya que no se requiere de tiempo extra para dicha actividad.

Suponiendo que se trabaja con un modelo de datos estable y que el mismo no sufre ningun
tipo de alteracion en un tiempo considerable, nuevamente la SVM sera muy eficiente, pero el
enfoque de la misma se basara en las caracteristicas del modelo de datos, sin centrarse en
la temporalidad de los eventos como se mencioné anteriormente en los FS.

I.1.e. Big Data

El término de Big Data empez6 a utilizarse desde la década de los 1990s, esto se lo puede
atribuir a John Mashey, o al menos él lo popularizé [Mashey J.R., 1998][Lohr S., 2013].
Generalmente se asocia este término a conjuntos de datos con un tamafo y tipo que excede
la capacidad del uso de software y tecnologias de bases de datos convencionales para
capturar, administrar y procesar datos en un tiempo razonable [Snijders C. et al,
2012][Dedi¢ N., and Stanier C., 2017].

Big Data requiere un conjunto de técnicas y tecnologias integradas de tal maneras distintas
a la tradicionales para poder revelar informacion a partir de un conjunto de datos tan diverso,
complejo y de un tamano de escala masiva [Abaker |.T.H. et al., 2015].

A partir del 2001 reportes de investigaciones fundamentados en conferencias vy
publicaciones relacionadas [Laney D., 2001], definian las oportunidades y retos del
crecimiento de los datos en tres dimensiones; esta son incremento del volumen (cantidad de
datos), velocidad (de entrada y salida de datos) y variedad (tipos de datos y fuentes). Este
enfoque fue conocido como el modelo de las tres V (o 3V) [Beyer M., 2011][Hilbert M.,
2015]. Adicionalmente, un tiempo después este modelo fue redefinido agregando dos V
mas: veracidad (consistencia de los datos) y variabilidad (la diversidad de datos), este
movimiento fue en realizado en gran medida por proveedores del mercado, organizaciones y
algunas industrias [Grimes S. (2016)].

El modelo de las “5V” del Big Data se puede describir por las siguientes caracteristicas que
han sido mencionadas en [De Mauro A. et al., 2016]:
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a. Volumen: La cantidad de datos generados y almacenados. El tamafio de los
datos determina el valor y la percepcién potencial y si se puede considerar
realmente datos grandes o no.

b. Variedad: El tipo y la naturaleza de los datos. Esto ayuda en las técnicas y
algoritmos que lo analizan a utilizar eficazmente la percepcion resultante.

c. Velocidad: La velocidad a la cual se generan y procesan los datos para satisfacer
las demandas y desafios que se encuentran en el camino del crecimiento y el
desarrollo.

d. Variabilidad: La diversidad de los conjunto de datos puede obstaculizar los
procesos para manejarlos y administrarlos ya que no pueden ser genéricos.

e. Veracidad: La calidad de los datos capturados puede variar mucho, afectando el
analisis preciso.

Todos estos datos deben ser procesados con herramientas avanzadas (analisis y
algoritmos) para obtener informacion relevante. Por ejemplo, para administrar una fabrica se
deben considerar varios componentes, tanto los problemas visibles como los invisibles. Los
algoritmos que generan la informacion deben detectar y resolver problemas invisibles como
la degradacion de la maquina, desgaste de componentes, etc. en el piso de fabrica [Lee J. et
al., 2013][Lee J. et al., 2014].

Segun TRC Informatica SL (“Conceptos basicos de Big Data” del 2013) es posible catalogar
los datos segun su procedencia: generados por las personas, transacciones de datos,
marketing electrénico y web, maquina a maquina, y biométrica. Por ejemplo Facebook
almacena, accede y analiza mas de 30 petabytes de informacién generada por usuarios, el
New York Times procesa 4 terabytes en imagenes en 11 billones de pdfs en 24 horas, la
decodificacién del genoma humano tomé 10 afios ahora puede hacerse en 7 dias, etc. El
CEBR (The Center of Economics and Business Research) espera que el valor del Big Data
sea de 48.7 mil millones de euros en el Reino Unido en 2017. Segun la auditora Mckinsey
and Company, habra pronto escasez de talentos en el sector de Big Data. En el afio 2018,
en Estados Unidos se necesitaran entre 140000 a 190000 personas con profundas
habilidades analiticas, asi como 1.5 millones de gerentes y analistas para la gestion de
grandes volumenes de datos y la toma de decisiones efectivas. En la Figura 9 se puede
observar el crecimiento de inversiones y prevision de mercado en Big Data dentro de las
empresas correspondiente al ano 2012, y ademas un incremento de mas de 1200% sobre el
promedio base de menciones globales y en Google Trends del término Big Data [Kimble C.
and Milolidakis G., 2015] segun Kevin Weil.
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Figura 9. Prevision y Tendencia de Big Data 2012

Como ya se ha mencionado, Big Data crece cada afio, no so6lo en volumen sino que también
en variedad y se necesitan nuevas técnicas (ademas de tecnologias que las soporten estas
cantidades masivas de datos) para poder procesarlas y obtener informacién relevante, pero
lo mas importante en un tiempo considerable. Aqui es donde el modelo de esta propuesta
hace uno de sus aportes mas importantes, ya que el modelo propuesto es flexible
permitiéndole tratar la gran variedad de los datos generados y el uso de filtros, reglas
simples permiten que el procesamiento de datos sea en tiempo real.

I1.2. Motivacion de esta investigacion

Esta seccion presenta de manera resumida antecedentes de los problemas ocasionados por
los accidentes de transito vehicular y peatonal, y experiencias del sector del uso de sistemas
inteligentes para la prediccion de siniestros y problematicas relacionadas con el transito
vehicular, que fundamentan la necesidad de un modelo mas sofisticado para este contexto.

I.2.a. Predicciéon de Riesgo Vehicular y Peatonal

Los embotellamientos de trafico y los peligros ambientales son una gran preocupacién. Este
problema, que afecta a muchas ciudades del mundo, es muy complejo y trae consigo
muchas consecuencias, entre otras, choques con peatones. Estas a su vez son las
principales causas de muerte y lesiones en muchos paises [Quistberg D.A. et al.,
2010][OECD, 2014][Wash O., 1998]. El riesgo en las carreteras es alto tanto para los
vehiculos como los peatones, que se consideran vulnerables debido a su falta de proteccién
y limitada tolerancia biomecanica a fuerzas violentas si es golpeado por un vehiculo [Oxley
J., 2004].

El riesgo de lesiones en peatones se incrementa por una serie de factores que se relacionan
con el entorno de la carretera, incluyendo:

a. Alta velocidad del trafico (aumenta el peligro).
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Caminos obstruidos, en mal estado.

Instalaciones inadecuadas en cruces.

Falta de oportunidades de cruce peatonal (debido al volumen del trafico).
Cantidad de carriles para cruzar.

Complejidad y la imprevisibilidad de los movimientos del trafico en la interseccién.
Inadecuada separacion del trafico.

Escasa distancia en cruces.

Se@ e a0CT

La distraccién es un elemento importante y de dificil control, ya que se presenta de forma
variada durante la circulacion de los vehiculos. Las luces de los semaforos, las sirenas de
los vehiculos policiales y de emergencia, las maniobras para adelantar a un vehiculo en
marcha o detenido, la captacion de las sefiales del Policia de Transito, el control de la
velocidad del vehiculo, cada uno constituye un foco de atencién para un conductor. Estos
factores deben ser percibidos de inmediato y el conductor debe reaccionar y actuar en forma
adecuada [RPNP, 2006].

Los diferentes indices estadisticos clasicos sobre riesgos y eficiencia de distintos métodos
de prevencion exigen la disminucién de los mismos. De ellos fueron tomados los factores
primordiales de prevencion. Segun estudios realizados por diferentes organismos mundiales
reconocidos son:

a. La NO utilizacion del cinturén de seguridad es un importante factor de riesgo de
lesion y muerte. El cinturéon de seguridad reduce el riesgo de lesién mortal del
conductor y de los pasajeros de los asientos delanteros en un 40% — 50%, y de
los pasajeros de los asientos traseros en un 25% — 75% [OMS, 2013].

b. Los sistemas de retencién para nifios contra las lesiones que puedan producir un
accidente, reducen la probabilidad de accidente mortal en aproximadamente un
70% entre los lactantes, y entre un 54% - 80% entre los nifios pequefios [OMS,
2013].

c. El uso de auriculares para escuchar musica triplica el riesgo de muerte en las
calles, y aumenta el riesgo de accidente vehicular [OMC, 2012].

Entre 2008 y 2011, 35 paises (que representan cerca del 10% de la poblacion mundial) han
promulgado leyes relacionadas con riesgos que se consideran fundamentales (la NO
utilizacion de casco, el NO uso de cinturén de seguridad, exceso de velocidad, alcoholemia,
sistema de retencion de nifos); pero solo un 7% de los paises (28 paises), aplican leyes
integrales de prevencion, las cuales se consideran insuficientes [OMS, 2013].

Hay muchos estudios que sirven como antecedentes. Entre otros, Cathy evalu6 la incidencia
de la edad en peatones [Cathy T. and Packman D., 1995]. Organizaciones como TFL [TFL,
2012] realizan sugerencias mas sutiles como el control de movimiento de multitudes,
actitudes especificas del peaton, y el ancho de la vereda. Algo similar sucede en [TSO,
2009]. Lo propuesto en [Rodriguez-Hernandez M. and Campuzano-Rincén J., 2010][Thomas
L. et al., 2009] tiene como objetivo poner mas atencion a otros actores relacionados con el
trafico y también sugiere la modificacion del entorno fisico. En [Antov D. et al., 2011] se
propone un ranking de riesgos indirectos, con el fin de encontrar medidas mas fiables para
la mejora de la seguridad de los cruces peatonales.
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Aunque algunos autores [Hart J., 2001][HSC, 2001] consideran que la educacion y las
iniciativas de prevencion, son la mejor manera de disminuir la mortalidad al volante y en los
peatones, hay muchos prototipos de software que pretenden asistir en la reduccién de los
siniestros. Entre los mas destacados, se puede mencionar el marco metodolégico
“G20/OECD” en la evaluacién y financiacién del riesgo en siniestros [OECD, 2014]. En [De
Nicolao G. et al., 2007] se propone un nuevo enfoque para evaluar el riesgo de colisiéon con
un peatdn basado en el escenario y el comportamiento de los peatones. La evaluacion del
riesgo se basa en extensas simulaciones off-line con Monte Carlo que terminan en un
simple, pero representativo modelo estocastico del peaton.

En [Jiao J. and Moudon A., 2008] hay un enfoque basado en el control de casos y métodos
de GIS (Geographic Information System) para recomendar politicas de seguridad para los
peatones respecto a las caracteristicas del medio ambiente de los lugares asociados con un
mayor riesgo de colision, y para guiar el disefio de normas de seguridad vial en ambientes
donde domina el desplazamiento pedestre. El modelo de microsimulacion con SSAM
(Surrogate Safety Assessment Model), desarrollado por FHWA [Kim K. and Sul J., 2001]
evalua el riesgo de accidente de trafico en una interseccién usando un modelo de
prediccion, desarrollado solo para Estados Unidos. La microsimulacion se basa en un
analisis de seguridad utilizando trayectorias de vehiculos producidos durante la simulacion.
Los datos de trayectoria proporcionan la posicién del vehiculo, la velocidad y la aceleracion
para el usuario, en un determinado lapso temporal. Su desventaja es que se basa en
estadisticas no aplicables en otros lugares.

En [Hautzinger H., 2007] se presenta una herramienta metodoldgica, que se trata de una
estadistica de Taylor para identificar si existe una relacidon entre un conjunto de posibles
factores de riesgo y la participacion de accidente o lesién accidental.

Conforme se desarrolla la tecnologia digital, las nuevas fuentes de datos son capaces de
generar gran diversidad y cantidad de datos. Segun la International Data Corporation (IDC)
hoy los datos se incrementan un 50% al afo [IDC, 2017]. Dichas caracteristicas, cuando se
trata de numeros importantes de registros, se vuelven inmanejables para sistemas
tradicionales. Es asi que las técnicas de big data y deep learning toman cabida en estas
circunstancias, generando la posibilidad de potenciar las algoritmicas menos procedurales
en pos de las heuristicas modernas. Todo esto es a costo de un proceso de aumento del
sesgo del modelo, pero con la conveniencia de volver manejables situaciones problematicas
hasta ahora dificiles de resolver.

La cantidad de conductores en las rutas y calles ha aumentado dramaticamente a lo largo
de los afos. Segun la Wards Auto [Wards Auto, 2017] el nimero de vehiculos en circulaciéon
en el mundo pasé de 980 millones de unidades en 2009 a 1015 millones de vehiculos en
2010, siendo un 3.57% en tan solo un ano. El trafico generado a su vez produce
congestiones y complicaciones que se agravan con el tiempo, en detrimento no sélo de los
propios conductores sino también del resto de la comunidad que co-habita. Uno de los
problemas mas apremiantes en el mundo actual son los accidentes de transito y sus
consecuencias [Lopez De Luise D., 2013c][Wash O., 1998] que involucran pérdidas
materiales, personas heridas e incluso la muertes [Quistberg D.A. et al., 2010][OECD, 2014].
Una evaluacion efectiva del riesgo debe incluir informacion del entorno, informacién del
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contexto, la vulnerabilidad de la resistencia individual, fuerzas biomecanicas repentinas
[Oxley J., 2004], entre otras variables.

Entre los items que intervienen directamente se deben considerar algunos como el uso de
cinturones de seguridad y bolsas de aire en vehiculos. Sin embargo hay otros elementos
extra que se relacionan con la imposibilidad de adivinar situaciones con anterioridad
(ejemplo: movimientos subitos de parte de otros vehiculos o peatones, animales que cruzan
la acera, etc.). El tiempo de reaccion en tales casos suelen ser insuficientes para una
apropiada anulacién del riesgo. En promedio una persona reacciona en 1.5 segundos ante
un estimulo de peligro. Esto sumado a otros factores que pueden ralentizar o alterar este
tiempo, suele ser un agravante. Algunas propuestas intentan generar cierto tiempo extra,
para que el conductor pueda limitar el riesgo de accidente, por ejemplo la plataforma de
navegacion VANETS [VANETSs, 2014].

Existen propuestas que se basan en el uso de ciertas tecnologias. Por ejemplo, el disefio
redes que pueden actuar en diferentes entornos, incluso en las calles y rutas [VANETS,
2010]. También se trabaja en la comunicacion entre vehiculos (celular, Bluetooth, RF,
infrarrojo, etc.) [Fuijii H., et al., 1995][Sasaki I. et al., 1994][Mizui K. et al., 1994][Kremer D.W.
et al., 1993][Valade J.M., 1995] como elemento de soporte adicional y prevencion. En estas
propuestas el vehiculo se comunica con otros dos (delante y detras) mientras circula por su
carril. Pero su éxito es limitado y son muy sensibles a las condiciones meteorolégicas. Otras
propuestas presentan la posibilidad de acoplarse al software de un navegador de GPS
(Global Positioning System) o dispositivos celulares de uso personal.

Desde la perspectiva de DM, el riesgo puede ser pensado como una derivacién de un
conjunto de variables heuristicamente seleccionadas como causa mas probable de un cierto
accidente descrito. Cuando éstos se estudian correctamente es posible predecir no sélo un
desastre, sino también sus caracteristicas [Tak-chung F., 2011][Han J. and Kamber M.,
2011][Shieh J. and Keogh E., 2008].

1.2.b. Experiencia del Sector

A continuacién se presenta un breve resumen de algunos casos de experiencia en distintos
ambitos relacionados al transito vehicular y peatonal.

1.2.b.1. DEIS

La Direccién de Estadisticas e Informaciéon de Salud (DEIS) de Argentina se encarga de
producir, difundir y analizar estadisticas relacionadas con condiciones de vida y problemas
de salud, suministrando datos sobre Hechos Vitales (Nupcialidad, Natalidad y Mortalidad),
Morbilidad y Rendimientos Hospitalarios, y disponibilidad y utilizacién de los Recursos de
Salud.

Dentro de las estadisticas vitales que publican podemos encontrar una categoria referida a
accidentes de trafico de vehiculo de motor, en la Tabla Il se observa un resumen de estas
del 2008 hasta el 2015, se muestra la cantidad de personas fallecidas por accidentes de
trafico clasificada por rangos de edad.
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Tabla ll. Datos estadisticos DEIS de Accidentes de trafico de vehiculo de motor

o
c
<

Total
Menores
de 1
1a4
5a14
15a24
25a34
35a44
45 a 54
55 a 64
65a74
75y mas
Sin

2008 4301 13 59 224 951 841 605 561 474 318 234
2009 4430 17 58 201 1001 867 569 593 491 327 279
2010 4671 17 76 196 988 969 631 588 554 371 249
2011 5009 14 64 199 1202 1037 694 616 514 373 260
2012 4873 16 82 166 1162 1029 713 542 548 350 234
2013 5289 18 68 179 1300 1084 771 612 563 413 263
2014 5033 19 79 177 1194 1012 745 576 535 392 275
2015 4524 16 80 173 1092 900 635 497 459 369 257

58 o238 XX especificar

Como se puede observar durante el 2013 la cifra total de muertos por accidentes de transito
es de 5289, un total de 14 personas muertas por dia; mientras que para el 2015 el total es
de 4524, lo que deja un total de 12 personas muertas por dia. Estas cifras son realmente
alarmantes.

1.2.b.2. INEGI

El Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) de México tiene como objetivo
producir informaciéon anual sobre la siniestralidad del transporte terrestre a nivel nacional,
entidad federativa y municipio, mediante el acopio y procesamiento de datos alusivos a los
accidentes ocurridos en zonas no federales, contribuyendo con ello a la planeacion y
organizacion del transporte.

La estadistica de accidentes de transito terrestre en zonas urbanas y suburbanas (ATUS) se
inicié en el ano 1928 por parte de la direccidon general de estadistica (DGE); en el afio 2003
paso a ser responsabilidad de la direccion general de estadisticas econdmicas. En 1997
inicié la etapa de descentralizacion de actividades con el propésito de que el levantamiento
de los datos sea mas eficiente con ello eliminar rezagos en el suministro de la informacion,
coadyuvando a la generacion y difusion de la estadistica ATUS en forma oportuna.

En la etapa de descentralizacion, el ambito regional del INEGI desempefid el papel principal
al asumir el desarrollo de las actividades referentes al levantamiento, procesamiento de la
informacion e integracién de bases de datos; la validacion y liberacion definitiva sigue siendo
responsabilidad del ambito central.

La obtencion de esta informacion es anual y se cuenta con resultados a nivel nacional,
entidad federativa y municipio desde 1997 hasta el 2015 (la difusién se realiza 10 meses
posteriores al término del ano de referencia de la informacion).
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1.2.b.3. HERCULES

Es un Sistema Experto (Expert System 6 ES), prototipo de Sistema de Ayuda a la toma de
Decisiones (Decision Support System DSS) que incorpora datos y genera automaticamente
el modelo de comportamiento especifico de acuerdo al conocimiento experto que
corresponda aplicar ante cada problema planteado [Lopez De Luise D. et al., 2010].

Este ES se centra en establecer un conjunto apropiado de herramientas de Mineria de
Datos, para generar una correcta prediccion de escenarios posibles, y configura el sistema
inferencial de un Meta-Sistema Experto, al cual provee también de un conjunto de datos
especificos para aplicar su conocimiento experto. Los eventuales hallazgos del primer
sistema tienen como objetivo ofrecer al segundo sistema el contexto y expertise de un
especialista en mineria de datos, mientras que el segundo posee el conocimiento experto
especifico que le permite asesorar a los responsables de la toma de decisién la informacion
apropiada para la toma de decisiones en base a los riesgos que deben afrontar en un
determinado negocio [Lopez De Luise D. et al., 2010].

HERCULES centra parte de su inteligencia en la configuraciéon experta de las variables
apropiadas al tipo de problema. Su correcta definicion posibilita la representacién de
alternativas diversas aun en situacion en que ellas compitan entre si (por ejemplo calidad
versus costo) [Lépez De Luise D. et al., 2010].

Las variables reflejan parametros del problema que influyen en el andlisis directa o
indirectamente. Estas se han dividido en tres tipos macroeconémicas, microeconémicas y
socio-politico [Lépez De Luise D. et al., 2010].
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“No creo que haya alguna emocion mds intensa para un
inventor que ver alguna de sus creaciones funcionando.
Esa emocion hace que uno se olvide de comer, de
dormir, de todo”

Nikola Tesla (1856-1943)

Capitulo II - Analisis de la Propuesta

En este capitulo se realiza un analisis de los objetivos especificos de la propuesta descrita
en la secciéon Il.1. Los aportes de la misma se tratan en la seccién I.2 junto con una
descripcion preliminar del modelo de sistemas armoénicos difuso (Fuzzy Harmonic Systems 6
FHS).

I1.1. Objetivos Especificos

Esta seccion presenta, analiza y justifica los objetivos especificos e hipotesis de esta
propuesta, describiendo de forma concisa qué actividades comprende. En algunos casos se
indican referencias a otras secciones, donde se aborda con un mayor nivel de detalle.

I1.1.a. Analisis preliminar y métodos de validacion

Esta subseccion analiza las tecnologias y técnicas de base que fundamentan la propuesta.
Los principales lineamientos se encuentran en el capitulo I, seccion 1.1, sobre mineria de
datos (seccion I.1.a), légica difusa (seccidén 1.1.b), sistemas armodnicos (seccién 1.1.c),
maquinas de soporte vectorial (seccion 1.1.d) y big data (seccion |.1.e). Alli se remarcan las
similitudes y diferencias entre éstas alternativas mas clasicas y el modelo de la propuesta
que aqui se presenta.

El modelo propuesto es apto para distintos contextos y problemas. A fin de evaluar
preliminarmente su rendimiento y eficiencia, se trabajé en un modelo de prediccién de riesgo
de transito vehicular y peatonal (Kronos) [Lépez de Luise D., Bel W. et al., 2014][Lépez de
Luise D., Bel W. et al., 2016]. Los antecedentes se presentan en la seccion |.2.

Los métodos de validacion usados para la evaluacién teérico-matematica del modelo son los
siguientes:

a. El coeficiente kappa de Cohen (Kappa Statistics) es una estadistica que mide la
concordancia entre observaciones/evaluaciones para elementos cualitativos
(categdricos). Generalmente se considera que es una medida mas robusta que el
simple calculo del porcentaje de concordancia, ya que k toma en cuenta la
posibilidad de que la concordancia ocurra por casualidad [Cohen J., 1960].

El Kappa Statistics mide la concordancia entre dos observaciones en sus
correspondientes clasificaciones de N elementos en M categorias mutuamente
excluyentes, para calcular k se utiliza la ecuacion (i):
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_PG_PE
-~ 1-P,

Ecuacioén (i)

donde P, es la concordancia observada relativa entre los observaciones, y P, es
la probabilidad hipotética de concordancia por azar.

b. Error cuadratico medio (ECM) o la desviacion cuadratica media de un estimador
(que es un procedimiento para estimar el desvio producido por una cantidad no
observada de datos) mide el promedio de los cuadrados de los errores o
desviaciones. La diferencia entre el estimador y lo que se estima, se produce
debido a la aleatoriedad o porque el estimador no se da cuenta de la informacion
que podria producir una estimacion mas precisa [Lehmann E.L. and Casella G.,
1998][Gonzalez M.P., 1992].

c. La raiz del error cuadratico medio (RECM) es usada frecuentemente para medir
diferencias entre los valores (valores muéstrales y poblacionales) predichos por
un modelo o estimador y los valores realmente observados. La RECM representa
la desviacién estandar de las diferencias entre los valores predichos y los valores
observados. La RECM es una medida de la precision, para comparar los errores
de prediccidon de los diferentes modelos para un determinado dato y no entre
conjuntos de datos, ya que es dependiente de la escala [Hyndman R.J. and
Koehler A.B., 2006].

I1.1.b. Definicién de deteccion de patrones, estadisticas, testing y dataset

Los HS son descritos de forma general en el capitulo I, seccion I.1.c donde se menciona el
procedimiento para definir patrones y el algoritmo basico de funcionamiento. Pero aqui se
dan detalles de funcionamiento del modelo de deteccion de patrones.

Una vez detectado un arménico (se cumplen las propiedades definidas en el sello del
patrén) y verificada su probabilidad de resonancia contra un umbral de resonancia, el
modelo de patron es modificado [Lopez De Luise D., 2013a)]. EI umbral se actualiza con la
informacién de la nueva instancia, usando un aprendizaje del tipo Hebbiano [Clifford L.,
1991], como se observa en la ecuacion (ii):

U U'H]u( (t|patron1) n(lepﬂff‘OﬂzJ-Po(falpﬂfmﬂaJJ

=h +n(tl M) Ecuacién (ii)
7\ =M +n(t,—A,)
A=A+ (t,;—As)

donde n es el coeficiente de aprendizaje, un factor de ponderacion para el patron. El nuevo
valor del umbral reflejara variaciones en la sensibilidad dado por n, [L6pez De Luise D.,
2013a].
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Entonces el funcionamiento de un patron se puede definir en funcién de sus caracteristicas,
tal como se observa en la Tabla lll. La definicion del sello del patrén ya se describio en la
seccion 1.1.c.

Tabla lll. Definicion de parametros de funcionamiento de un patrén

Simbolo Parametro
U Umbral
n. Casos de resonancia del sistema
n¢ Casos totales tratados por el patréon
Ny Coeficiente de inercia del umbral de usuario
n Coeficiente de aprendizaje
N Umbral de distribuciéon
Ai Tiempo promedio del sello i del patrén
t; Tiempo de ultima activacion del patron

Los métodos de testing que se utilizaran para probar el rendimiento del modelo consisten en
el procesamiento de un log de casos de accidentes donde ya se conoce el resultado. Se
guardan los resultados obtenidos de la prediccidn del sistema. Luego se compara dicho
valor con el del log para constatar la cantidad de resultados correctos e incorrectos del
sistema y poder obtener datos estadisticos de la eficiencia del modelo [Lopez de Luise D.,
Bel W. et al., 2015][Bel W., Lépez de Luise D. et al., 2015].

El dataset que se utiliza para Kronos, contiene muchas variables y es complejo. En la Figura
10 se puede observar un diagrama donde se muestran las variables y sus relaciones para
que se pueda comprender el tipo de problema sobre el cual se trabaja en esta propuesta.

Como se observa en el diagrama de la Figura 10, este modelo se encarga del registro de
riesgo, como su procesamiento en tiempo real y para prediccion de situaciones de riesgo de
trafico peatonal y vehicular; se registran los calculos de riesgos para hacer mineria de datos
y obtener patrones. Ademas, se trabaja con las siguientes entidades principales: usuario,
vehiculo, estado del tiempo y zona, las que se componen a su vez por un conjunto de
variables, de las que se extraen los patrones para realizar las predicciones de riesgo [Lopez
de Luise D., Bel W. et al., 2017][Bel W. and Lépez de Luise D., 2016].

Los prototipos ES, HS y FHS estan desarrollados originalmente en idioma inglés, motivo por
el cual las figuras y tablas, que muestran 6 describen las interfaces, reglas, patrones,
fragmentos de codigo fuente y otra informacién relacionada directamente a cada uno de
estos prototipos estan en dicho idioma.
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RiskType Zone ' Map
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Figura 10. Modelo de datos de Kronos

IL.1.c. Determinacion de alcances y extension dela teoria de sistemas armdnicos

El objetivo de la presente investigacion es proponer y describir un modelo de sistemas
armonicos difuso robusto, flexible y confiable, capaz de adaptarse a cambios en el contexto
del modelo de datos. Dicho mddulo debe ser lo suficientemente agil y sencillo para poder
procesar datos en tiempo real. También debe ser liviano como para poder emplearlo en
dispositivos maoviles. En la seccion 11.2.a se presenta el modelo en detalle, mientras que en
el capitulo V seccion V.2 se presenta su implementacion.

El modelo de sistemas armonicos difusos hereda del modelo de sistemas armonicos su
funcionamiento, utilizando reglas difusas y funciones de pertenencia para reemplazar las
reglas clasicas de comparacién, permitiendo contextualizar los datos y encontrar informacién
oculta en ellos. Podra hallar mas detalles en la seccion 11.2.a.

El uso de estas reglas difusa implica que se extiende también el modelo de patrones
definido para sistemas armoénicos a patrones difusos. Esto se describe en la seccién 11.2.c.

I1.1.d. Estudio de estado del arte en sistemas predictivos

La busqueda bibliografica de este apartado se centra en los distintos tipos de ES para
sistemas predictivos. En el capitulo | ya se describieron las tecnologias de base, a saber:
series temporales (l.1.a.1), sistemas difusos (1.1.b.2), SVM como clasificadores (seccion
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I.1.d) y distintos ES utilizados para calculo o prediccién de riesgo aplicado al contexto de
problemas de transito vehicular y peatonal (1.2.a).

II.1.e. Divulgacion de los avances

Durante el desarrollo de esta investigacién se realizaron diversas publicaciones de
resultados parciales obtenidos:

a. Loépez de Luise D., Bel W., Mansilla D. and Sandilla M. (2015) — “Un Modelo
con Conocimientos Expertos y Sistemas Arménicos para Evaluacion de Riesgos
de Tréfico”. VIl EnIDI Encuentro de Investigadores y Docentes de Ingenieria
(ENIDI) Mendoza, Argentina.

b. Bel W., Léopez de Luise D. and Mansilla (2015) — “Mineria temporal de
Procesos”. IV Encuentro de Investigadores del Norte (ein2015) Paysandd,
Uruguay — Proyecto KRONOS.

c. Bel W., Lépez de Luise D., Malca la Rosa R. and Mansilla D. (2015) — “Risk
prediction based on time and GPS patterns”. Congress on Information
Technology, Computational and Experimental Physics (CITCEP) Cracow, Poland.

d. Lépez de Luise D., Bel W., Mansilla D. and Malca la Rosa R. (2016) —
“Prediccion de Riesgo basado en tiempo y patrones GPS”. |IEEE Biennial
Congress of Argentina (ARGENCON) Buenos Aires, Argentina.

e. Loépez De Luise D., Bel W., Sandilld M. and Paredes C. (2016) — Capitulo de
libro: “Traffic and Pedestrian Risk Inference Using Harmonic Systems”. Soft
Computing Applications, pag. (103-112) — Editorial Springer — ISBN 978-3-319-
18295-7.

f. Bel W. and Lépez de Luise D. (2016) — “Parametric Prediction Model using
Expert System and Fuzzy Harmonic System”. 7" International Workshop on Soft
Computing Applications (SOFA) Arad, Romania.

g. Loépez de Luise D. and Bel W. (2017) — Libro “Calculo de Riesgo en Trafico y
Peatén usando Sistemas Armoénicos”. 978-3-639-53739-0. Editorial Académica
Espanola.

h. Lépez de Luise D., Bel W., Malca la Rosa R. and Mansilla D. (2017) — Capitulo
de libro: “Risk Prediction Based on Time and GPS Patterns’. Information
Technology and Computational Physics, pag. (109-124) — Editorial Springer —
ISBN 978-3-319-44259-4.

i. Bel W. and Lépez de Luise D. (2017) — “Fuzzy Harmonic Systems for Traffic
Risk Prediction”. XXIlI Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion
(CACIC).

j- BelW., Lépez de Luise D. and Ledesma E. (2017) — “Fuzzy Harmonic Systems:
Ability for Traffic Risk Measurement in Android”. (URUCON).

k. Bel W., Lopez De Luise D. (aceptado para publicar 2018) — Capitulo de libro:
“Parametric Prediction Model using Expert System and Fuzzy Harmonic System”.
Soft Computing Applications, pag. (117-139) — Editorial Springer — ISBN 978-3-
319-62524-9.

Dichas publicaciones representan una validacion por parte de la comunidad cientifica y son
el respaldo de esta propuesta.
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I1.1.f. Desarrollo de parser

El primer objetivo de la etapa de desarrollo, es hacer un parser capaz de transformar el
modelo de datos con el que se esta trabajando a vectores temporales segun [Lépez De
Luise D., 2013a]. Esto implica obtener el timestamp del evento estudiado, luego separar las
caracteristicas o propiedad que tengamos interés en estudiar del resto de la informacion
para lograr el formato de vectores temporales definido en [Lépez De Luise D., 2013a], cuya
forma es la siguiente:

{timestamp} + {caracteristicas de interés} + {resto de los datos}

El parser es un modulo paramétrico capaz de adaptarse a cualquier modelo de datos con el
que se desee trabajar. Dicho modelo registra el timestamp que refleja la temporalidad de la
sucesion de eventos. Este médulo permite al usuario seleccionar las propiedades de interés,
para luego tomar todos los datos correspondientes a un evento (ya sea desde un log, desde
una base de datos, desde una interfaz de usuario, o a través de los patrones definidos para
sistemas armonicos y/o sistemas armonicos difusos). Solo es necesario conocer los
parametros del modelo de datos es decir su “header”, pudiendo éstos tomarse desde un
simple archivo de texto.

La implementacién del parser se basa en el lenguaje de programacién Java, ya que es
cédigo transportable a PC y Android. Se dispone también de una versién de escritorio para
facilitar ciertas pruebas durante el proceso de depuracion del médulo.

Para mayor detalle acerca del desarrollo de este mdédulo, puede referirse al capitulo V
seccion V.1.

I1.1.g. Desarrollo del sistema experto

Como modelo de referencia se realizdé un Sistema Experto (Expert System 6 ES) de reglado
tradicional, cuyas reglas son del estilo:

SI (condicion) ENTONCES (accién)

Dichas reglas fueron obtenidas haciendo mineria de datos tradicional sobre una de las
bases de datos del Instituto Nacional de Estadisticas y Geografia (INEGI) de México [Lopez
de Luise D., Bel W. et al., 2015] de accidentes de transito terrestres en zonas urbanas y
suburbanas. Cuenta con mas 500000 registros. El repositorio de la base de datos de INEGI
es de dominio publico y puede accederse desde el siguiente link
http://wwwa3.inegi.org.mx/sistemas/microdatos/encuestas.aspx?c=33482&s=est , para
este trabajo se consideran los registros del afio 2010 por ser los mas completos en ese
momento.

Para la implementacion del ES, se consideran las siguientes reglas de inferencia, que se
observan en la Tabla IV (para conductor) y en |la Tabla V (para peatén).
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Tabla IV. Reglas de inferencia ES para conductor

Conductor
Regla Resultado
Vehicle. Type = Bike and Alcohol >= 0.2 and Risk High

Vehicle.Color = black and Belt_Helmet = False and
Time >Weather.Sunset

Vehicle. Type = Motorcycle and Alcohol >= 0.2 and Risk Medium
Weather.Condition = Rain

Vehicle. Type = Motorcycle and Alcohol >= 0.2 and Risk High
Weather.Condition = Rain and Vehicle.Color = black

Vehicle. Type = Motorcycle and Belt_Helmet = False and Risk Medium
Current_Speed> 40 and Time >Weather.Sunset

Alcohol >= 0.45 and Vehicle.Color = black and Risk Medium

Time >Weather.Sunset

User.Gender = Male and User.Age>= 18 and User.Age<= 22 and Risk High
Day = Saturday and Time > 00:00:00 and Time < 12:00:00

User.Gender = Male and User.Age>= 18 and User.Age<= 22 and Risk High
Day = Friday and Time > 18:00:00 and Time < 23:59:59

User.Age>= 55 and Time > 18:00:00 and Time < 23:59:59 Risk Medium
Weather. Visibility<= 4 and Vehicle.Color = black and Risk Low
Time >Weather.Sunset

Weather. Visibility<= 4 and Vehicle.Color = black and Risk Low
Time <Weather.Sunrise

Vehicle. Type = Big Truck and Weather. Visibility<= 4 and Risk Medium
Current_Speed> 80

Current_Speed> 80 and Belt_Helmet = True and Risk Low
Time > 18:00:00 and Time < 23:59:59

Current_Speed> 80 and Belt_Helmet = False and Risk Medium

Time > 18:00:00 and Time < 23:59:59

Current_Speed> 80 and Belt_Helmet = False and Weather.Condition Risk Medium
= Rain

Current_Speed> 80 and Time >Weather.Sunset and Risk Medium
Weather.Condition = Snow

Tabla V. Reglas de inferencia ES para peatén

Peaton
Regla Resultado
Weather.Condition = Rain and HeadPhone = True and Risk High
Time > 18:00:00
Alcohol > 0.45 and Time >Weather.Sunset Risk Medium

Alcohol > 0.3 and Time <Weather.Sunrise and User.Age>= 50 and Risk Low
Weather. Visibility<= 4 and Weather. Temperature<= 10

Para los niveles de riesgo resultante de las reglas de inferencia se definié la siguiente
clasificacion:

a. Risk High (riesgo alto): la probabilidad de estar expuesto a un accidente de
transito es mayor al 50%, existe la presencia de factores tales como estado del
clima, hora del dia, dia de la semana, velocidad de circulacion, nivel de alcohol,
tipo de vehiculo, uso de medidas de seguridad, zonas de riesgo, etc., que alteran
significativamente las condiciones o6ptimas de conduccion o desplazamiento
peatonal.
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b. Risk Medium (riesgo medio): la probabilidad de estar expuesto a un accidente de
transito esta aproximadamente entre un 25% y 35%, existe la presencia de
factores (antes mencionados) que alteran parcialmente las condiciones 6ptimas
de conduccion o desplazamiento peatonal.

c. Risk Low (riesgo bajo): la probabilidad de estar expuesto a un accidente de
transito es aproximadamente un 10%, existe la presencia de factores (antes
mencionados) que alteran ligeramente las condiciones éptimas de conduccion o
desplazamiento peatonal.

d. No Risk: la probabilidad de estar expuesto a un accidente de transito es menor al
2%, las condiciones son 6ptimas para la conduccion o desplazamiento peatonal.

Para ver mas detalles del desarrollo de este modulo, el lector puede referirse capitulo V
seccion V.1.

Con las reglas de inferencias definidas previamente se realizé el primer procesamiento de
datos. El mismo se realiza con los datos de INEGI, pero el afio 2012 para no utilizar el
mismo conjunto de datos con el que se obtuvieron las reglas de inferencia. Luego se
analizaron los resultados obtenidos por el ES a fin de ver su comportamiento. Los resultados
se publicaron en [Lépez de Luise D., Bel W. et al., 2015].

II.1.h. Desarrollo sistema armonico

El prototipo que implementa el nucleo de HS, esta desarrollado en Java y consta de los
siguientes modulos:

Administracion de patrones
Administracién de mapas
Administracién de usuarios y vehiculos
Administracién de estado del tiempo
Calculo de nivel de riesgo con HS

® 20T

Para poder implementar el modelo HS, se definieron 18 patrones con las mismas reglas que
se usaron para el ES, definidas previamente en seccion 11.1.g. Ademas cada uno de los
patrones se configurd con los siguientes valores iniciales, como se observa en la Tabla VI.

Tabla VI. Valores de configuracion inicial de patrones
Parametro Valor Inicial

U 0.03
n. 0
N¢ 0
Ny 0.3
n 0.05
N 80
A 0
t; 0
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El procesamiento inicial, al igual que con la implementacién del ES, se basan en una base
de datos de INEGI (la correspondiente al 2012 para poder comparar los resultados con los
obtenidos por el ES).

Para ver mas detalles del desarrollo de este médulo, puede recurrir al capitulo V seccion
V.1.

En las subsecciones siguientes se presentan y estudian las hipotesis sobre las que se basa
este trabajo de investigacion.

I1.1.i. Evaluacidn estadistica hipo6tesis 1 (h1)

h1: El tiempo de deteccion de patrones temporales es rapido en comparacion de
otros donde se mezclan datos y numeros, puesto que sb6lo requieran operaciones
numéricas. Se verifica con mero calculo de promedio de tiempos y su
correspondiente desvio estandar.

A continuacion se detalla el porcentaje de diferencia en tiempos de comparacién de registros
entre el ES (comparacion de reglas) y los modelos con deteccién de patrones temporales
HS (deteccién de patron) y FHS (deteccién de patron + proceso de fuzificacion):

a. El modelo HS demora un 15.9 % menos en promedio que el ES para el
procesamiento de registros.

b. El modelo FHS demora un 12.7 % menos en promedio que el ES para el
procesamiento de registros.

En el capitulo IV seccién IV.3 se presenta detalladamente el analisis estadistico del cual se
obtienen estos valores.

I1.1.j. Evaluacion estadistica hipétesis 2 (h2)

h2: La deteccion de patrones por resonancia es buena estrategia para la deteccion
precoz de anomalias en los comportamientos de datos: para comprobarlo sélo es
necesario detectar por ofras alternativas algoritmicas los comportamientos
alternativos de interés y comparar la cantidad.

A continuacién se detalla el porcentaje de cantidad de casos detectados del modelo HS y
FHS respecto al ES, en cuanto al nivel de prediccion de riesgo, ambos modelos detectan un
nivel de riesgo mas elevado que el ES, debido al uso de patrones de resonancia:

a. El modelo HS detecta un 19.2 % mas de cantidad de casos de riesgo de nivel
mas alto que el nivel detectado por el ES.

b. El modelo FHS detecta un 12.4 % mas de cantidad de casos de riesgo de nivel
mas alto que el nivel detectado por el ES.
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En el capitulo IV seccién 1V.3 se presenta detalladamente el analisis estadistico del cual se
obtienen estos valores.

I1.1.k. Evaluacion estadistica hipétesis 3 (h3)

h3: El método es confiable y robusto. Es posible aplicarlo de manera batch y online
con procesos criticos dado que requieren de pocos pasos para detectar patrones.

A continuacién se detalla el porcentaje de cantidad de casos detectados por el modelo HS y
FHS respecto al ES, en cuanto a la cantidad de predicciones de riesgo, ambos modelos
detectaron una mayor cantidad que el ES, debido a la robustez y confiabilidad de los
modelos:

a. El modelo HS detecta un 4.8 % mas de cantidad de caso de riesgos detectados
frente al ES que no los detecto.

b. El modelo FHS detecta un 55.3 % mas de cantidad de caso de riesgos
detectados frente al ES que no los detecto.

En el capitulo IV seccidn IV.3 se presenta detalladamente el analisis estadistico del cual se
obtienen estos valores.

I1.1.1. Evaluacién estadistica hipétesis 4 (h4)

h4: El método es suficientemente flexible como para aplicar distintos analisis. Su
simplicidad permite realizar perfilados (llamados filtros dentro del contexto de
sistemas armodnicos [Lopez De Luise D., 2013b], los que reducen la complejidad
computacional al disminuir la cantidad de registros a procesatr.

A continuacion se detalla el porcentaje de casos detectados por el modelo FHS respecto al
HS. En cuanto a la cantidad de predicciones de riesgo, con FHS se detecta una mayor
cantidad de casos que con HS, debido a la flexibilidad de sus patrones difusos, reduciendo
la complejidad computacional del calculo del mismo y minimizando el numero de
comparaciones y orden computacional sobre los datos:

El modelo FHS detecta un 51.6 % mas de cantidad de caso de riesgos detectados
frente al HS.

En el capitulo IV seccion IV.3 se presenta detalladamente el andlisis estadistico del cual se
obtienen estos valores.

I.1.m. Validacidén técnica del modelo por medio de prototipo

Para poder realizar la validacion técnica preliminar del modelo se emplea un prototipo
funcional para dispositivos moéviles con Android, Kronos Movil v 1.0. Dicho prototipo se
presenta en el capitulo V seccién V.2, se analiza en profundidad cada uno de los médulos
en las distintas secciones de dicho capitulo. En cuanto a su validacién, en el capitulo Il se
describe detalladamente el protocolo de testing y los distintos casos de estudio, con sus
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correspondientes especificaciones técnicas asi como también los distintos datos estadisticos
resultantes de dicho proceso.

II.1.n. Evaluacion estadistica de los resultados obtenidos del modelo

Un prototipo implementa el Sistema Experto (ES), el modelo de Sistemas Armoénicos (HS) y
el modelo de Sistemas Armonicos Difusos (FHS). Los tres se emplean sobre el mismo
conjunto de datos, como ya se mencioné anteriormente, para poder comparar los resultados
de rendimiento realizando comparaciones de eficiencia y precisién de los resultados. Esta
actividad se describe detalladamente en la seccion V.

I1.1.0. Validacién estadistica de los resultados obtenidos del modelo

Como ya se menciond, en la seccion anterior (I1.1.n) se presenta una evaluacién estadistica
de los modelos ES, HS y FHS. La validacién de dichos resultados fueron divulgado en
diversas publicaciones cientificas [Lépez de Luise D., Bel W. et al., 2015][Lépez de Luise D.,
Bel W. et al., 2017][Lépez de Luise D. and Bel W., 2017][Bel W. and Lopez de Luise D.,
2017][Bel W., Lépez de Luise D. et al., 2017], como medio de evaluacion y aprobacion de
pares en la comunidad cientifica.

IL.1.p. Extension del modelo de sistemas arménicos implementando légica difusa

Este es el objetivo principal de esta propuesta, y constituye su aporte innovador el modelo
de sistemas armonicos difuso, que se presenta y se describe en detalle a continuacién en la
seccion 11.2, el modelo en la subseccion 11.2.a, la fuzificacidon de parametros en la subseccion
I1.2.b y los patrones difusos en la subseccion 11.2.c.

El concepto de un conjunto difuso tipo-2 (Fuzzy Sets Type-2) fue introducido por L. Zadeh
[Zadeh L.A., 1975] como una extensién del concepto de un conjunto difuso ordinario o
conjunto difuso de tipo-1. Los conjuntos difusos de tipo-2 tienen grados de membresia que
también son difusos [Mendel J.M., 2003][Mendel J.M., 2007].

A cada valor de la variable primaria (por ejemplo, presion, temperatura), la pertenencia es
una funcién (y no sélo un punto de valor). La funcién de pertenencia (Membership Function
6 MF) secundaria, cuyo dominio primario pertenece al intervalo [0,1], y cuyo escala de grado
secundario también en [0,1]. Por lo tanto la MF de un conjunto difuso de tipo-2 es
tridimensional, y es esta nueva tercera dimensién la que proporciona nuevos grados de
libertad para el manejo de las incertidumbres. Tales conjuntos son utiles en circunstancias
en las que es dificil determinar la MF exacta para un conjunto difuso, como en el modelado
de una palabra por un conjunto difuso [Mendel J.M., 2003][Mendel J.M., 2007][Mendel J.M.
and John R.l., 2002].

En un modelo complejo donde es dificil definir los conjuntos difusos, por lo complejo del
contexto donde funciona o cuando debemos trabajar con palabras, el uso de conjuntos
difusos de tipo-2 seria una excelente alternativa para tratarlos. Estos conjuntos tienen una
mecanica de funcionamiento sencillo y agil lo que le permitiria adaptarse facilmente al
modelo de sistemas armaonicos difuso y mejorar su manejo de la incertidumbre.
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I1.2. Modelo Sistemas Armonicos Difusos (Fuzzy Harmonic Systems 6 FHS)

Esta seccion presenta y describe en profundidad el objetivo central de esta propuesta,
detallando el modelo de sistemas armonicos difusos y su extension de los HS (1l.2.a), el
proceso de fuzificacion de parametros (l.2.b) y la definicion de patrones difusos del modelo
de datos (ll.2.c).

I.2.a. FHS

El modelo FHS extiende al modelo HS con predicciones difusas aplicadas sélo a la
concepcion semantica de las variables que centran el comportamiento del predictor. En
lugar de reconocer patrones de configuracion de ciertos parametros de manera determinista,
exacta o por intervalos. Dando un paso en la capacidad inferencial, y aumentando el sesgo
de dicho modelo, este modelo cambia el sello del patrén de parametros de resonancia
incorporando la configuracion difusa. De esta manera dada la simplicidad de los patrones
difusos y sus reglas de inferencia difusas, en base al teorema Occam’s Razor (o Navaja de
Ockham) [Gauch H.G., 2003][Hoffmann R. et al., 1997], es de esperar una potencia mayor
en situaciones nuevas y tiene mayor probabilidad de ser la correcta.

I1.2.a.i. Funcionamiento FHS

El modelo FHS extiende del modelo HS su funcionamiento de resonancia y deteccion de
patrones (ver seccion Il.1.b). La principal caracteristica que se anade a este modelo
extendido es el uso de patrones y reglas difusas a su motor de inferencia como se puede
observar en la Figura 11.

Esto le proporciona al sistema la capacidad de contextualizar variables, incorporando
conocimiento comunmente implicito del contexto en forma de funciones de pertenencias. A
través de un conjunto de operadores especificamente disefados, es posible manipular
conceptos légicos y subjetivos del problema a través de numeros. El resultado final de todo
el proceso es la ponderacion de parametros no numeéricos, enriquecidos con el aporte de
informacion no detectable por otros medios.
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- Difusas
N { e
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Funciones de

Pertenencia

Figura 11. Modelo FHS

Donde Uy representa el umbral de aceptacion de las funciones de pertenencia.

II.2.a.ii. Objetivos FHS
El modelo FHS pueden aplicarse a casos donde el problema a ftratar tiene dos
caracteristicas esenciales:

a. Requerimientos de respuesta en tiempo real.
b. Cuando los datos no son discretos, requiriendo ademas lograr una contextualizar de
dichos datos.

Como ya se menciondé anteriormente tanto el modelo HS y por ende FHS, en estos
problemas a tratar se evalua la temporalidad de ocurrencia de los eventos. Por lo que se
debe poder determinar el “timestamp” de estos eventos, para poder ser tratados por estos
modelos.

Mediante el uso de patrones difusos es posible detectar conocimiento implicito en las
variables definiendo funciones de pertenencias (por ejemplo visibilidad baja, velocidad alta,
hora anochecer, etc.). Y el uso de bolsa de palabras para atributos categéricos (por ejemplo
bolsa_lluvia = {Rain, Drizzle, Hail, Thunderstorm, Precipitation, Overcast, Squalls}).

Estos patrones difusos pueden ser parametrizados de manera determinista, exacta o por
intervalos. De esta manera es posible usar FHS en problemas cuyos datos necesitan ser
interpretados con sentido semantico, antes de ser convertido y evaluados como numeros.
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I1.2.a.iii. Aplicaciones FHS

El modelo FHS puede ser utilizado en los mismos tipos de problemas que los HS, siempre
que se trabajen patrones especificos de interés (por ejemplo, deteccion de intrusos en la
red, fallas de produccién, sistemas de soporte a la toma de decisiones, control de procesos,
riesgos de transito, maratones y carreras de aventura, monitoreo de variables del entorno,
etc.) mientras el sistema principal realiza sus actividades.

Como consecuencia, es posible reaccionar ante cambios de comportamiento de patrones.
Pero es sumamente importante denotar que el enfoque principal del modelo hace énfasis en
el tiempo de ocurrencia de los eventos, y no en el evento en si mismo. Si la temporalidad de
los eventos es la esencia del problema, se puede aplicar este modelo para su tratamiento.

I1.2.a.iv. Caracteristicas extra FHS

La flexibilidad del modelo FHS reduce su complejidad computacional, y su motor de reglas
de inferencia difusas hacen a este modelo muy simple y permite que se le agreguen
caracteristicas extras sin reducir su rendimiento:

a. Disparo de subrutinas: La deteccion de determinadas caracteristicas de un evento
en resonancia podria desencadenar el disparo de subrutinas. En el caso de Kronos,
cuando se detecta un caso de riesgo, si el usuario es ubicado en una de las zonas
de riesgo cargada al sistema, el nivel de riesgo de dicha zona puede inferir en el
calculado por el sistema. Por ejemplo si el nivel detectado por el sistema es “Low” y
el nivel de riesgo de la zona en que se encuentra el usuario es “High”, la subrutina
pondera el nivel de riesgo elevandolo a “Medium”.

b. Filtros: Como se menciond anteriormente es posible aplicar distintos filtros para
reducir el niumero de comparaciones y mejorar la velocidad de procesamiento de
datos, ademas de los mencionados en la seccién |.1.c del capitulo |, se pueden
aplicar filtros de tipos de patrones. Por ejemplo patrones para usuario peatén o
conductor, para condiciones meteoroldgicas particulares lluvia o nieve, etc.

c. Sin entrenamiento: A diferencia de otros tipos de sistemas de prediccion o
clasificaciéon, el modelo FHS no requiere de un entrenamiento previo para empezar a
funcionar. Pero ademas el modelo en cada caso de resonancia detectado, ajusta sus
parametros realizando un aprendizaje y adaptandose mejor al contexto del problema
sobre el que actua.

d. Robustez del modelo de datos: Como se dijo en el punto anterior al no requerir
entrenar el sistema para que funcione. Es posible alterar su modelo de datos de
manera muy sencilla y que el sistema continde funcionando. Esto hace que el
sistema sea robusto permitiendo agregar datos extra rapidamente adaptandose al
nuevo modelo de datos y continie con su funcionamiento normal. Agregando nuevos
patrones y reglas difusas al motor de inferencia.

I1.2.b. Fuzificacion de parametros

El primer paso para poder aplicar l6gica difusa al modelo es el proceso de fuzificacién de
cada una de las variables del modelo de datos, el que se presentd en la subseccion 11.1.b de
este capitulo. Para ello simplemente se toman las propiedades de interés para el modelo
[Lopez De Luise D., 2013a]. Si bien es posible fuzificar cualquier parametro, hay algunos
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que no son representativos para el modelo por lo cual no tiene sentido realizar todo el
proceso de fuzificacion para ellos como por ejemplo (nombre, patente, dni, id, claves
foraneas, etc.) [Bel W. and Lépez de Luise D., 2016].

I1.2.b.i. Temperature (weather entity)

La temperatura ambiente es la que se puede medir con un termoémetro y que se toma del
ambiente actual. Si se toma el valor en varios puntos en un area, a un mismo tiempo, ésta
puede variar. Para calculos cientificos la temperatura ambiente es usualmente tomada de 20
a 25 grados Celsius (293 a 298 grados Kelvin, 68 a 77 grados Fahrenheit) [Luna P.,
1999][Monroy E. and Luna P., 2001].

El estrés térmico se define como la sensacion de malestar que se experimenta cuando la
permanencia en un ambiente determinado exige esfuerzos desmesurados a los mecanismos
que dispone el organismo para mantener la temperatura interna, mientras se efectua el
intercambio de agua y demas sustancias [Luna P., 1999][Monroy E. and Luna P., 2001].

Dicho estrés es la causa de los diversos efectos patoldgicos que se producen cuando se
acumula excesivo calor (estrés por calor) o se elimina excesivo calor (estrés por frio) en el
cuerpo humano. Se entiende por estrés térmico, la presién que se ejerce sobre la persona al
estar expuesta a temperaturas extremas y que a igualdad de valores de temperatura,
humedad y velocidad del aire, presenta para cada persona una respuesta distinta
dependiendo de la susceptibilidad del individuo y su aclimatacion [Luna P., 1999][Monroy E.
and Luna P., 2001].

La evaluacion de los indices de estrés térmico es compleja y corresponde a los técnicos de
prevencion de las otras especialidades su valoracion [Luna P., 1999][Monroy E. and Luna
P., 2001]:

Riesgo de hipertermia
Disconfort por calor
Confort térmico
Disconfort por frio
Riesgo de hipotermia

® Q0o

La escala de valores propuesta para la funcién de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla VII, cuya unidad de medida es en grados Celsius (°C). En la
Figura 12 se puede observar la grafica de dicha funcion de pertenencia.

Tabla VII. Funcién de pertenencia temperatura

Baja Templada Normal Elevada Alta
-10 1 3 0 18 0 25 0 35 0
3 1 5 1 20 1 27 1 37 1
5 0 18 1 25 1 35 1 45 1
20 0 27 0 37 0
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B Templada
Mormal

M Elevada

W Alta

Figura 12. Grafica funcién de pertenencia temperatura

Para esta propuesta se descarta del proceso de fuzificacion la escala de 5 categorias y se
confecciona una nueva de 3 categorias, dado que en las zonas donde se realizan las
pruebas del prototipo desarrollado no es un area de extremos frios ni de extremos calores,
por lo que la nueva escala es mas que suficiente. A continuaciéon se puede observar esta
nueva funcién de pertenencia y la grafica correspondiente a dicha funcion, en la Tabla VIl y
la Figura 13 respectivamente.

Tabla VIII. Funcién de pertenencia temperatura reducida

Baja Normal Alta
-5 1 10 0 25 0
10 1 12 1 27 1
12 0 25 1 38 1
27 0

W Baja
Maormal

W Alta

Figura 13. Grafica funcion de pertenencia temperatura reducida

I1.2.b.ii. Pressure (weather entity)

La presion atmosférica en un punto coincide numéricamente con el peso de una columna
estatica de aire de seccion recta unitaria que se extiende desde ese punto hasta el limite
superior de la atmdésfera. Como la densidad del aire disminuye conforme aumenta la altura,
no se puede calcular ese peso a menos que exista la posibilidad de expresar la variacién de
la densidad del aire en funcion de la altitud o de la presion, por lo que no resulta facil hacer
un calculo exacto de la presion atmosférica sobre un lugar de la superficie terrestre. Tanto la
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temperatura como la presién del aire varian continuamente, en una escala temporal como
espacial, dificultando el calculo. Se puede obtener una medida de la presion atmosférica en
un lugar determinado pero de ella no se pueden sacar muchas conclusiones. Sin embargo,
la variacion de dicha presion a lo largo del tiempo permite obtener una informacién util que,
unida a otros datos meteoroldgicos (temperatura atmosférica, humedad y vientos), puede
dar una imagen bastante acertada del tiempo atmosférico en dicho lugar e incluso un
pronéstico a corto plazo del mismo [CONAGUA, 2016].

Segun Comision Nacional del Agua de México (CONAGUA) y otros servicios nacionales de
meteorologia de distintos paises. La presion atmosférica no es estable y oscila entre los 885
hPa entre los ciclones mas profundos (bajas presiones) y los 1077 hPa sobre los
anticiclones siberianos mas potentes (altas presiones). Siendo 1013 hPa la presion
considerada como normal o media [CONAGUA, 2016].

Las zonas alta presion también se llaman centros de altas presiones o anticiclones. Los de
baja presion reciben el nombre de centros de bajas presiones, o también ciclones,
depresiones o borrascas [CONAGUA, 2016].

La escala de valores propuesta para la funcién de pertenencia de esta propiedad se

presenta en la siguiente Tabla IX, cuya unidad de medida es en Hectopascales (hPa). En la
Figura 14 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla IX. Funcién de pertenencia presion

Baja Normal Alta
885 1 980 0 1016 0
980 1 990 1 1026 1
990 0 1016 1 1077 1
1026 0

H Baja
Mormal

B Alta

1077

Figura 14. Grafica funcién de pertenencia presion

I1.2.b.iii. Wind (weather entity)

El viento es el flujo de gases a gran escala. En la Tierra, el viento es el movimiento en masa
del aire en la atmdsfera en movimiento horizontal. Gunter D. Roth [Roth G., 2003] lo define
como la compensacion de las diferencias de presion atmosférica entre dos puntos. En
meteorologia se suelen denominar los vientos segun su fuerza y la direccién desde la que
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soplan [Roth G., 2003][O’Connor J.J. and Robertson E.F., 2002]. Para ésto se utiliza una
escala internacional denominada escala de Beaufort. Esta se puede observar a continuacion
en la Tabla X, la que fue utilizada por Hamblyn [Hamblyn R., 2001] y DeBlieu [DeBlieu J.,
1998] para la medicion de la fuerza y categorizacién del viento, y usadas para la prediccion

meteoroldgicas del tiempo.

Tabla X. Escala del viento de Beaufort

Fuerza Velocidad del viento en Denominacién Caracteristicas Visuales
Km/h
0 <2 Calma Humo vertical
Anemdmetro no gira
1 2a5 Brisa Suave El humo se desvia
Veletas se mueven
2 6a1l1 Brisa Muy Débil Se siente en la cara
Banderas se levantan
3 12a19 Brisa Débil Se mueven las hojas
Banderas flamean
4 20a 28 Brisa Moderada Se levanta polvo
Banderas se agitan
5 29 a 39 Viento Regular o Vuela la arena
Fresco Se agitan las ramas
6 39 a49 Viento Fuerte Silba la jarcia
Se mueven ramas gruesas
7 50 a 60 Viento con Fuerza Se mueven arboles grandes
Molesta caminar en contra
8 61a74 Galerna Desgaja arboles
Muy dificil caminar y respirar
9 75 a 88 Galerna Fuerte Arrastra objetos
Imposible caminar
10 89 a 102 Tormenta Dafos y consecuencias
variadas
11 103 a 117 Tormenta Violenta Dafos y consecuencias
variadas
12 118 0 + Huracan Danos y consecuencias
variadas

Para esta propuesta se descarta del proceso de fuzificacion las fuerzas de 9 a 12 a fin de
reducir el numero de categorias y aumentar la velocidad de calculo del resultado, dado que
en las zonas donde se realizan las pruebas del prototipo desarrollado no poseen fuertes
tormentas ni huracanes.

La escala de valores propuesta para la funcion de pertenencia de esta propiedad se

presenta en la siguiente Tabla XI, cuya unidad de medida es Kilémetros por Hora (Km/h). En
la Figura 15 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla XI. Funcién de pertenencia viento

Calma Brisa Moderado Fuerte
0 1 1.8 0 11 0 38 0
1.8 1 2.3 1 12 1 39 1
2.3 0 11 1 38 1 60 1
12 0 39 0
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Figura 15. Grafica funcion de pertenencia viento

I1.2.b.iv. Humidity (weather entity)

Se denomina humedad al agua que impregna un cuerpo o al vapor presente en la
atmoésfera. El agua esta presente en todos los seres vivos, ya sean animales o vegetales, y
esa presencia es de gran importancia para la vida. Es la cantidad de vapor de agua presente
en el aire, se puede expresar de forma absoluta mediante la humedad absoluta, o de forma
relativa mediante la humedad relativa o grado de humedad. La humedad relativa es la
relaciéon porcentual entre la cantidad de vapor de agua real que contiene el aire y la que
necesitaria contener para saturarse a idéntica temperatura [Sendina |. and Pérez V., 2006].

La escala de valores propuesta para la funcién de pertenencia de esta propiedad (humedad

relativa) se presenta en la siguiente Tabla XlI, cuya unidad de medida es el porcentaje (%).
En la Figura 16 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla XIl. Funcién de pertenencia humedad

Baja Media Alta
0 1 50 0 80 0
50 1 60 1 90 1
60 0 80 1 100 1
90 0

H Baja
Media

W Alta

Figura 16. Grafica funciéon de pertenencia humedad
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I1.2.b.v. Visibility (weather entity)

La visibilidad es la cualidad perceptible, que permite ver objetos a una determinada
distancia. A menor visibilidad, peor se veran objetos a la lejania, mientras que a mayor
visibilidad se veran mejor objetos lejanos. Visibilidad meteoroldgica, es la capacidad que se
tiene para ver en cualquier punto cardinal los obstaculos que lo rodean, en una distancia
previamente conocida. Esta forma de medicion se la conoce como Rango Optico
Meteorolégico (Meteorological Optical Range MOR). Para obtener el nivel de visibilidad con
esta técnica, es preciso fijar un punto de observacion, donde se establece la distancia con
los obstaculos mas cercanos (casas, arboles, vehiculos, cerros, etc.), sirviendo como
referencia en una situacién de reduccion de visibilidad segun Instituto Nacional de
Meteorologia (INM) [INM, 2016a] y Servicio Meteorolégico Nacional (SMN) [SMN, 2016].

Existe una escala internacional de visibilidad del aire, para medir la visibilidad [INM,

2016a][SMN, 2016][INM, 2016b] que utilizan distintas organizaciones (INM, SMN, Proteccion
Civil, etc.), la cual se observa en la Tabla XIlI.

Tabla XIlll. Escala internacional de visibilidad del aire

Clave Limites de Visibilidad Designacion
00 DeOa25m Niebla superdensa, sin visibilidad
0 De25a50m Niebla muy densa, sin visibilidad
1 De50a100m Niebla espesa, muy poca visibilidad
2 De 100 a500 m Niebla, muy poca visibilidad
3 De 500 a 1000 m Niebla, poca visibilidad
4 De 1000 a 2000 m Neblina o calina, escasa visibilidad
5 De 2000 a 4000 m Neblina o calina, escasa visibilidad
6 De 4000 a 10000 m Atmosfera diafana, visibilidad moderada
7 De 10000 a 20000 m Atmoésfera diafana, buena visibilidad
8 De 20000 a 50000 m Atmosfera diafana, muy buena visibilidad
9 Mas de 50000 m Atmosfera diafana, excelente visibilidad

La escala de valores propuesta para la funcidn de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla XIV, cuya unidad de medida es en Kildbmetros (Km). En la
Figura 17 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla XIV. Funcién de pertenencia visibilidad

Nada Minima Poca Escasa Buena
0 1 0.025 0 0 0.1 1 0 4 0
0.025 1 0.05 1 1 0125 1.025 1 6 1
0.05 0 0.1 1 1 1 4 1 50 1
0.125 0 0 1.025 6 0
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Mada
M Minima
W Poca
B Escasa

HBuena

Figura 17. Grafica funcion de pertenencia visibilidad

I1.2.b.vi. Dewpoint (weather entity)

El punto de rocio es el valor al que debe descender la temperatura del aire para que el vapor
de agua existente comience a condensarse. Los seres humanos tenemos la capacidad
fisiolégica de mantener constante en 36°C (o en 37°C) a la temperatura interna del cuerpo
humano. Simultaneamente, la temperatura de la piel expuesta al exterior suele ser de 32
grados (siempre y cuando no se encuentre expuesta al sol). Cuando el aire ambiental
presenta un punto de rocio de 20°C a 25°C, la transpiracién de las personas se hace
copiosa. Entonces, la sensacion de incomodidad va en aumento y se dice que “el tiempo
esta muy pesado”. La incomodidad o “pesadez” del clima se debe a que el sudor se evapora
con dificultad (o no se evapora) y por lo tanto el organismo no consigue refrescarse Un valor
tipico a partir del cual comienza a hacerse notoria la incomodidad ambiental es para un valor
de 20°C en el punto de rocio. Este valor mencionado se obtiene bajo las siguientes
condiciones meteoroldgicas [Celemin A.H., 2008]:

a. Una tarde con 34°C de temperatura y 45% de humedad.
b. Una noche con 26°C y el 70% humedad.
c. Una madrugada con 22°C de temperatura y el 90% de humedad.

Cuando a nuestra regién llega aire muy caliente y humedo proveniente del sur y centro de
Brasil y del noreste argentino lo hace en forma de vientos del norte, noreste o noroeste. Bajo
estas condiciones meteorolégicas extremas, el punto de rocio puede alcanzar un valor
excepcional de 24°. A esta marca se arriba por ejemplo con las siguientes condiciones
meteoroldgicas [Celemin A.H., 2008]:

a. Enuna tarde 36°C de temperatura y 50% de humedad.
b. En una noche con 30°C y 72% de humedad.
c. Enuna madrugada con 25°C y el 95 humedad.

Estas condiciones climaticas suelen aparecer en algunas jornadas estivales en la zona de
Buenos Aires, Rio Plata y sur del litoral fluvial. Una vez que se conoce el punto de rocio
(obtenido por medio de la tabla) es posible utilizar el cuadro sensacion de comodidad
climatica [Celemin A.H., 2008]. La Tabla XV muestra la escala de sensacién de comodidad
de acuerdo al grado de punto de rocio.
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Tabla XV. Escala de sensacion de comodidad

Punto de Rocio

Denominacion

Comentario General

-5°a-1°C

0°a 4°C

5°a7°C

8°a 13°C

14°a 16°C

17°a 19°C

20° a 24°C

25°C o mas

Aire muy seco

Aire seco

Bienestar seco

Bienestar maximo

Bienestar himedo

Calor himedo

Calor himedo
sofocante

Calor muy humedo
e intolerable

Hay cierta sensacion de irritabilidad y ligera
deshidratacion ( especialmente con fuerte viento)

Ambiente cémodo en invierno

Bienestar con temperaturas de 20 a 26°. Calor
agradable con temperaturas de 27 a 30°.
Maxima sensacion de confort y de comodidad,
con temperaturas de 20 a 26° (sin vientoy a la
sombra). Se toleran bien temperaturas de 27 a
30°

Clima agradable dentro de temperaturas de 20 a
26°. A mayores marcas térmicas, el calor se va
haciendo incémodo

Clima “pesado” con temperaturas de 20 a 26°. A
mayores marcas térmicas, el calor se va haciendo
incémodo.

Intensa sensacion de incomodidad y malestar,
especialmente con temperaturas de 30° o mas.
Hay peligro de “golpe de calor”. Al sol, peligro de
insolacion

Clima insalubre y muy peligroso, especialmente
con marcas térmicas de 30°c o mayores

La escala de valores propuesta para la funcién de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla XVI, cuya unidad de medida es en grados centigrados (°C).
En la Figura 18 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla XVI. Funcion de pertenencia punto de rocio

Seco Bienestar Caluroso Intolerable
-5 1 4 0 16 0 24 0
4 1 5 1 17 1 25 1
5 0 16 1 24 1 30 1
17 0 25 0

N Seco
Bienestar
m Caluroso

B ntolerable

Figura 18. Grafica funcién de pertenencia punto de rocio
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I1.2.b.vii. Condition (weather entity)

La entidad weather se encarga de administrar los atributos del estado del tiempo antes
mencionado pero ademas tiene un atributo denominado “condition” que describe la
condicion climatica (por ejemplo lluvia, nieve, granizo, despejado, nublado, etc.) que también
es un factor muy importante en calculo de riesgo peatonal o vehicular, y que muchas veces
ejerce una influencia directa sobre la visibilidad.

Todos estos datos son obtenidos de un servicio web. Esta propiedad “condition” es un
“String” y puede tomar cualquiera de 133 valores que se encuentran en la Tabla XVII. Dado
que algunas condiciones pueden ser “Light’, “Heavy” o normal, que no tiene clasificador. Por
ejemplo, “Light Rain”, “Heavy Rain” y “Rain” son condiciones posibles.

Tabla XVII. Condiciones climatolégicas y clasificadores
Condicion

[Light/Heavy] Drizzle (Llovizna)

[Light/Heavy] Rain (Lluvia)

[Light/Heavy] Snow (Nieve)

[Light/Heavy] Snow Grains (Granos de nieve)

[Light/Heavy] Ice Crystals (Cristales de hielo)

[Light/Heavy] Ice Pellets (Pellet de hielo)

[Light/Heavy] Hail (Granizo)

[Light/Heavy] Mist (Neblina)

[Light/Heavy] Fog (Niebla)

[Light/Heavy] Fog Patches (Parches de niebla)

[Light/Heavy] Smoke (Humo)

[Light/Heavy] Volcanic Ash (Ceniza volcanica)

[Light/Heavy] Widespread Dust (Polvo extenso)

[Light/Heavy] Sand (Arenilla)

[Light/Heavy] Haze (Calina)

[Light/Heavy] Spray (Rocio)

[Light/Heavy] Dust Whirls (Torbellinos de polvo)

[Light/Heavy] Sandstorm (Tormenta de arena)

[Light/Heavy] Low Drifting Snow (Nieve baja a la deriva)
[Light/Heavy] Low Drifting Widespread Dust (Polvo extensor bajo a la deriva)
[Light/Heavy] Low Drifting Sand (Arenilla baja a la deriva)
[Light/Heavy] Blowing Snow (Soplo de nieve)

[Light/Heavy] Blowing Widespread Dust (Soplo de polvo extenso)
[Light/Heavy] Blowing Sand (Soplo de arena)

[Light/Heavy] Rain Mist (Neblina de lluvia)

[Light/Heavy] Rain Showers (Aguacero)

[Light/Heavy] Snow Showers (Lluvias de nieve)

[Light/Heavy] Snow Blowing Snow Mist (Soplo y neblina de nieve)
[Light/Heavy] Ice Pellet Showers (Lluvias de pellet de hielo)
[Light/Heavy] Hail Showers (Lluvias de granizo)

[Light/Heavy] Small Hail Showers (Lluvias de granizo pequefio)
[Light/Heavy] Thunderstorm (Tormentaeléctrica)

[Light/Heavy] Thunderstorms and Rain (Tormentas y lluvia)
[Light/Heavy] Thunderstorms and Snow (Tormentas y nieve)
[Light/Heavy] Thunderstorms and Ice Pellets (Tormentas con pellet de hielo)
[Light/Heavy] Thunderstorms with Hail (Tormentas con granizo)
[Light/Heavy] Thunderstorms with Small Hail (Tormentas con granizo pequefio)
[Light/Heavy] Freezing Drizzle (Llovizna congelante)
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Condicion
[Light/Heavy] Freezing Rain (Lluvia congelante)
[Light/Heavy] Freezing Fog (Niebla congelante)
Patches of Fog (Parches de niebla)
Shallow Fog (Niebla superficial)
Partial Fog (Niebla parcial)
Overcast (Nublado)
Clear (Despejado)
Partly Cloudy (Parcialmente nublado)
Mostly Cloudy (Mayormente nublado)
Scattered Clouds (Nubes dispersas)
Small Hail (Granizo pequefo)
Squalls (Chubascos)
Funnel Cloud (Nube embudo)
Unknown Precipitation (Precipitacién desconocida)
Unknown (Desconocido)

Esta propiedad no tiene un proceso de fuzificacibn como las demas, sino que se resolvié
utilizando bolsas de palabras y funciones de contencién [Pu W. et al., 2007][Deepu S. et al.,
2016]. Esto permite tratarlo como si fuera una funcién de pertenencia; es decir tenemos una
bolsa de palabras claves que identifique una determinada condicién y si alguna palabra de la
condicién climatologica actual esta dentro de dicha bolsa se lo considera como verdadero.

Por ejemplo si tenemos la siguiente bolsa bag rain = {“Rain”, “Drizzle”, “Hail’,
“Thunderstorm”, “Precipitation”, “Overcast’, “Squalls”}, y las siguientes condiciones
climatologicas “Little Drizzle” y “Mostly Cloudy”, para la primera condicién el resultado sera
verdadero (pertenece) y para la segunda sera falso (no pertenece). En el capitulo V seccién
V.2, pueden verse detalles de implementacion.

I1.2.b.viii. Date_birth (user entity)

Las estadisticas de accidentes indican que todos corremos riesgos de sufrir un siniestro;
cada ano se producen en Espafa cerca de 140000 victimas (heridos y fallecidos) por
accidentes de trafico. Sin embargo, el riesgo de sufrir un accidente de trafico no es el mismo
para todas las personas. El factor humano es clave para el estudio de estos accidentes. La
edad es un factor que esta estrechamente relacionado con la probabilidad de sufrir un tipo u
otro de accidente y con las consecuencias derivadas del mismo [INTRAS, 2004].

Los adolescentes suelen tener una conducta impulsiva en la conduccién, poca formacion
vial y se guian por las decisiones del grupo. Les gusta exhibirse, lo que les lleva a realizar
maniobras de riesgo, y conducen vehiculos bastante inestables, como ciclomotores. Los
adolescentes de 14 a 17 afios representan el 4% de la poblacién. Cada ano, cuatro de cada
mil adolescentes son victimas de un accidente de trafico (heridos y fallecidos). En el afo
2004, 8242 adolescentes se han visto implicados en un accidente de trafico [INTRAS, 2004].

El 64% de las victimas de este grupo circula en un ciclomotor cuando sufre el accidente.
Tres de cada cinco adolescentes accidentados es un conductor de ciclomotor y dos de cada
cinco fallecidos circula en este tipo de vehiculo [INTRAS, 2004].
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Las personas mayores sufren accidentes principalmente durante el dia y en las horas
centrales de la mafana y la tarde. Como conductores, el accidente mas frecuente es la
colision, pero a medida que aumenta la edad, el atropello pasa a ser el accidente mas
peligroso [INTRAS, 2004].

En este grupo se aprecia un elevado descenso de las victimas que se ven implicadas en los
accidentes como conductores; sobre todo en los mayores de 75 afios. El mayor porcentaje
de fallecidos se registra como peatdn: un 36% frente a un 24% como conductores [INTRAS,
2004].

Segun Instituto de Investigacién en Trafico y Seguridad Vial (INTRAS) de la Universitat de
Valencia en los afos 2000-2004 en la cual ellos establecen la siguiente clasificacion en
relacién a los datos recolectados y analizados [INTRAS, 2004]:

Nifios (menos de 13 afios)
Adolescentes (14-17 afos)

Jovenes (18-30 anos)

Adultos (31-65 afos)

Personas mayores (mas de 65 afos)

®© Qo0 oo

La escala de valores propuesta para la funcién de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla XVIII, cuya unidad de medida es en afios de edad. En la
Figura 19 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.

Tabla XVIII. Funcion de pertenencia edad_1

Nino Adolescente Joven Adulto Mayor
3 1 13 0 17 0 30 0 65 0
13 1 15 1 19 1 32 1 67 1
15 0 17 1 30 1 65 1 92 1
19 0 32 0 67 0

N Nifio

B Adolescente
loven

B Adulto

B Mayor

Figura 19. Grafica funcién de pertenencia edad_1

Dado que la edad de las personas puede ser utilizada por los patrones para conductores
como para peatones, y considerando que la variabilidad de edad en estos ultimos no es tan
significativa como para conductores. Se realizé una segunda funcioén de pertenencia la cual
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se observa en la siguiente Tabla XIX. En la Figura 20 se observa la gréafica de dicha funcion
de pertenencia.

Tabla XIX. Funcion de pertenencia edad_2

Menor Adulto Mayor
3 0 16 0 40 0
16 1 18 1 42 1
18 1 40 1 92 1
42 0

H Menor
Adulto

o Mayor

Figura 20. Grafica funcién de pertenencia edad_2

I1.2.b.ix. Color (vehicle entity)

El color de los vehiculos es una propiedad particular, a priori en el analisis del modelo no se
consideraba que fuera un factor importante que infiera en el nivel de riesgo. Pero segun
estudios [Newstead S. and D’Elia A., 2007][Furness S. et al., 2004] existe una fuerte relacion
entre el color del vehiculo y el riesgo de accidente. Los colores mas seguros son en blanco y
el amarillo, si bien el color blanco es considerado como el mas seguro, este presenta una
desventaja frente al amarillo y es que en condiciones climatoloégicas con presencia de nieve
su nivel de seguridad desciende [AAA, 2002].

Por esta razén en muchos lugares del mundo los colectivos escolares y taxis son de color
amarillo [AAA, 2002]. Por otro lado este factor que se implica en el costo de autos y costo de
seguro de los mismos, las compafiias aseguradoras, por lo general realizan un descuento
en las pdlizas de seguros de los autos color blanco; y esto no es solo una mera
coincidencia.

Comparado con el blanco, los demas colores tienen menor indice de visibilidad (debido a la
disminucion en la reflexion de la luz) incluidos negro, azul, gris, verde, rojo y plateado.
Ademas en nivel de riesgo asociado a cada color se ve afectado por los distintos niveles de
luminosidad del dia y como por las condiciones climaticas [Newstead S. and D’Elia A.,
2007][Furness S. et al., 2004]. La Tabla XX muestra una escala ascendente de acuerdo al
nivel de riesgo relativo asociado a dicho color. Estos valores estan sujetos a la muestra de
estudio y a la cantidad de autos de cada color de dicha muestra.
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Tabla XX. Riesgo relativo de colores

Color del Riesgo

vehiculo relativo (%)
Blanco 7%
Amarillo 8 %
Anaranjado 10 %
Rojo 13 %
Verde 15 %
Azul 17 %
Gris 18 %
Marrén 23 %
Plateado 25 %
Negro 28 %

Para el tratamiento de esta propiedad también se usaron bolsas de palabras [Pu W. et al.,
2007][Deepu S. et al., 2016], similares a la utilizadas en la seccién 11.2.b.g. En el capitulo V
seccién V.2, pueden verse detalles de implementacion.

I1.2.b.x. Vehicle_type (vehicle entity)

El tipo de vehiculo determina la dimension del vehiculo, en base al ancho, largo y alto
[Plazola Cisneros A., 1992]. Este factor es importante ya que las dimensiones del vehiculo
impactan de manera indirecta en el calculo de riesgo cuando a esta dimensién se la
multiplica por la velocidad a la que se desplaza dicho vehiculo. La Tabla XXI muestra los
distintos tipos de vehiculos que implementa esta propuesta y sus correspondientes
dimensiones [Plazola Cisneros A., 1992].

Tabla XXI. Dimensiones de tipos de vehiculos
Tipo de Vehiculo Anchocm Altocm Largocm Dimensién cm®

Small Car 160 140 415 9296000
Medium Car 170 150 450 11475000
Big Car 180 160 487 14025600
Passenger Pickup 182 186 481 16282812
Passenger Truck 268 222 595 35400120
Minibus 245 270 845 55896750
Bus 250 305 1086 82807500
Pickup 192 185 487 17298240
Small Truck 204 212 600 25948800
Medium Truck 235 280 800 52640000
Big Truck 242 396 1510 144706320
Tractor 220 375 417 34402500
Jeep 150 170 344 8772000
Motorcycle 61 100 166 1012600
Big Motorcycle 74 115 200 1702000
Bike 60 102 160 979200
Other 0 0 0 0

Para el tratamiento de esta propiedad también se usaron bolsas de palabras [Pu W. et al.,
2007][Deepu S. et al., 2016], similares a la utilizadas en la seccién 11.2.b.g. En el capitulo V
seccion V.2, pueden verse detalles de implementacion.
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I1.2.b.xi. Time (risk entity)

La hora en que suceden los eventos es un factor clave en el calculo del riesgo, ya que la
misma marca distintos cambios en otros atributos. Por ejemplo “sunrise” con salida del sol la
visibilidad mejora y el nivel de riesgo disminuye, “sunset’ con la puesta del sol, la visibilidad
se disminuye y el nivel de riesgo aumenta. Al mediodia la salida del trabajo y de las
escuelas provoca incremento del flujo del transito, congestiones y malestar.

Si bien en nuestro modelo la entidad “weather” contempla los atributos “sunrise” y “sunset”,
si solo consideramos esos atributos perderiamos mucha informacion de contexto cuando
determinamos una franja horaria (salida del sol, puesta del sol, mediodia), ademas de las
dificultades de definir el rango de cada una, y que no son las mismas en todos los lugares,
por ejemplo la salida y puesta del sol nos son las misma en Jujuy que en Tierra del Fuego.

Estos eventos o franjas horarias que se generar a partir de la hora presentan una dificultad
extra, por ejemplo la salida y puesta del sol cambian significativamente de una estacion del
afo a otra. Esto implica que se requiera mas de un patrén para esta propiedad, por lo que
se definieron cuatro funciones de pertenencias hora_verano, hora_otofio, hora_invierno y
hora_primavera, el uso de una u otra depende de la propiedad “date” de la entidad “risk”.

La escala de valores propuesta para estas funciones de pertenencia se presenta en la
siguiente Tabla XXII (verano), Tabla XXIII (otofio), Tabla XXIV (invierno) y Tabla XXV
(primavera) cuya unidad de medida es en Horas, Minutos y Segundos (HH:MM:SS). En la
Figura 21, 22, 23 y 24 se puede observar las respectivas grafica de dichas funciones de
pertenencia.

Tabla XXII. Funcién de pertenencia hora_verano

Amanecer Dia Anochecer
00:00 1 06:15 0 18:50 0
06:15 1 07:00 1 19:50 1
07:00 0 18:50 1 23:59 1
19:50 0

Amanecer
m Dia

B Anochecer

23:59

Figura 21. Grafica funcién de pertenencia hora_verano
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Tabla XXIII. Funcién de pertenencia hora_otoiio

Amanecer Dia Anochecer
00:00 1 07:15 0 18:00 0
07:15 1 08:15 1 18:30 1
08:15 0 18:00 1 23:59 1
18:30 0
Amanecer
m Dia
B Anochecer
23:59
Figura 22. Grafica funcién de pertenencia hora_otoino
Tabla XXIV. Funcion de pertenencia hora_invierno
Amanecer Dia Anochecer
00:00 1 07:25 0 17:30 0
07:25 1 08:45 1 18:10 1
08:45 0 17:30 1 23:59 1
18:10 0
Amanecer
m Dia

B Anochecer

19:00

Figura 23. Grafica funcién de pertenencia hora_invierno

Tabla XXV. Funcion de pertenencia hora_primavera

Amanecer Dia Anochecer
00:00 1 06:05 0 18:00 0
06:05 1 08:00 1 19:20 1
08:00 0 18:00 1 23:59 1
19:20 0
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Amanecer
W Dia

B Anochecer

23:59

Figura 24. Grafica funcién de pertenencia hora_primavera

I1.2.b.xii. Current_speed (risk entity)

La velocidad en la que se desplazan los vehiculos dentro y fuera de la ciudad, varia
constantemente. En el presente contexto se denomina “velocidad actual’ a la velocidad de
un vehiculo en un instante de tiempo. Esta puede oscilar entre 0 y 240 km/h o mas en
algunos casos excepcionales tales como algunas autopistas (lo cual implica que el rango de
velocidad no estaria dentro del limite maximo de velocidad permitido). Segun Seguridad Vial
y el Centro de Experimentacion y Seguridad Vial (CESVI) se establecen limites de velocidad

para distintos tipos de lugares [CESVI, 2016]. Estos limites y valores de velocidad varian en
algunos paises.

La escala de valores propuesta para la funcidn de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla XXVI, cuya unidad de medida es en Kildmetros por Hora
(Km/h). En la Figura 25 se puede observar la grafica de dicha funcion de pertenencia.

Tabla XXVI. Funcién de pertenencia velocidad

Baja Media Alta Exceso
0 1 35 0 60 0 100 0
35 1 40 1 65 1 105 1
40 0 60 1 100 1 240 1
65 0 105 0

] M Baja
0.5 _r, Mediza
0 II m Alta

o B Exceso

Figura 25. Grafica funcion de pertenencia velocidad
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I1.2.b.xiii. Alcohol (risk entity)

El control de alcoholemia o test de alcoholemia mide la concentracion de alcohol en sangre.
Se obtiene por medio de un porcentaje de la masa corporal, siendo la masa por el volumen
o una combinacion. Al medirse el alcohol detectado en el aire espirado, la unidad utilizada
es la de gramos por litro de aire, que en la practica usual se convierte de manera
convencional en gramos por litro de sangre.

Segun el CESVI el alcohol esta introducido de tal forma en nuestra cultura que para muchos
les resulta dificil admitir los inconvenientes que genera en la conduccién. Muchas veces
existe una gran tolerancia social hacia su consumo y hacia los problemas derivados de su
uso. Dentro del contexto de los errores de conduccién, el alcohol casi siempre se encuentra
asociado con la velocidad, el suefo y las distracciones [CESVI, 2016].

En nuestro pais, la ley que regula la cantidad de alcohol autorizada para conducir un
automovil, establece como limite de alcoholemia 0.5 gramos de alcohol por litro de sangre.
Se considera que a partir de esta cantidad el conductor comienza a manifestar reacciones
psicomotrices importantes que dificultan la conduccion. Este limite se vuelve mas estricto
para la conduccion de motos y ciclomotores donde la tolerancia se disminuye a 0.2 gr/litro y
a 0 para quienes conducen transporte de carga o pasajeros. Este limite en alguna medida
es arbitrario, no contempla la realidad de todos los conductores en cuanto a la tolerancia
que tiene cada uno de ellos a los efectos del alcohol [CESVI, 2016].

Cabe destacar que el alcohol produce una depresion del sistema nervioso central,
deteriorando la funcion psicomotora, la percepcion sensorial (vista y oido), modificando el
comportamiento del individuo que muchas veces se traduce en una falsa sensacién de
seguridad y una toma de mayor riesgo [CESVI, 2016].

En la Tabla XXVII se presentan los principales efectos del alcohol en relacién con las

necesidades psicomotoras necesarias para la conduccion de vehiculos, en funcion del nivel
de alcohol en sangre.

Tabla XXVII. Efectos de nivel de alcohol en sangre

Alcoholemia Efectos Riesgo
Multiplicado
0.15 Disminucion de reflejos 1.2
0.2 Falsa apreciacion de las distancias, subestimacion de 1.3
la velocidad
0.3 Trastornos motores-euforia 2
0.5 Aumento del tiempo de respuesta 3
0.8 Trastorno general del comportamiento 4.5
1.2 Cansancio, fatiga, pérdida de la agudeza visual 9
1.5 Embriaguez motora 16

En la Figura 26 se puede observar el riesgo relativo de padecer un accidente basado en los
niveles de concentracion de alcohol en sangre (Blood Alcohol Concentration BAC).
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Figura 26. Riesgo relativo basado en el nivel de alcohol en sangre

La Tabla XXVIII presenta las tasas legales de alcoholemia en distintos paises del mundo.
Estas son las tasas correspondientes para la conduccién de vehiculos de cuatro rueda,
como se menciond anteriormente para vehiculos de dos ruedas este nivel es mas estricto

[Wikipedia, 2016].

Tabla XXVIIl. Tasas legales de alcohol en sangre

Pais Limite permitido
Argentina 0.5 g/l
Espana 0.5 g/l
Francia 0.5 g/l
Canada 0.8 g/l
Estados Unidos 0.8 g/l
Reino Unido 0.8 g/l
Ucrania 0.0 g/l
Albania 0.0 g/l
Chequia 0.0 g/l
Estonia 0.0 g/l
Hungria 0.0 g/l
Rumania 0.0 g/l
Alemania 0.5 g/l
Turquia 0.5 g/l
Rusia 0.3 g/l
Noruega 0.2 g/l
Polonia 0.2 g/l
Suecia 0.2 g/l
Suiza 0.54l
Serbia 0.5 g/l
Dinamarca 0.54l/
Bélgica 0.54ll
Portugal 0.5 g/l
Uruguay 0.0 g/l
Brasil 0.0 g/l
Chile 0.3 g/l
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Estas tasas y niveles de alcoholemia ademas pueden variar dentro del mismo pais bajo
distintas circunstancias; por ejemplo en Argentina el limite legal de alcohol en sangre para
conducir un automoévil es de 0.5 g/l de sangre, mientras que tiene tolerancia menor para
conductores de motos descendiendo a 0.2 g/l. En el caso de conductores profesionales, al
volante de transporte de carga o pasajeros, la tolerancia es cero. También hay tolerancia
cero en la provincia de Cérdoba, de éste pais. En Espana la ley no permite la conduccion de
vehiculos si la tasa de alcoholemia supera los 0.5 g/l en sangre; excepto en los casos de
conductores con menos de 2 afios de carné o los profesionales, en los que la cifra es de 0.3
g/l en sangre. Por encima de estas cifras, se aplican las sanciones correspondientes en el
llamado carnet por puntos, que prevé la retirada de 4 a 6 puntos; o incluso penas de carcel.

La escala de valores propuesta para la funcidn de pertenencia de esta propiedad se
presenta en la siguiente Tabla XXIX, cuya unidad de medida es en Gramos por Litros de
sangre (g/l). En la Figura 27 se puede observar la grafica de dicha funcién de pertenencia.
Esta funcioén la denominaremos alcohol_1 es para conductor de vehiculos de cuatro ruedas.

Tabla XXIX. Funcion de pertenencia alcohol_1

Escaso Bajo Alto Exceso
0 1 0.2 0 0.5 0 0.8 0
0.2 1 0.25 1 0.55 1 0.85 1
0.25 0 0.5 1 0.8 1 1.5 1
0.55 0 0.85 0

| B Escaso
0,5 "I Bajo
5 | W Alto
o B Exceso

Figura 27. Grafica funcion de pertenencia alcohol_1

Dado que el nivel de alcohol en sangre permitido para la conduccién de vehiculos de dos
ruedas es mas estricto se realizd una segundo funcion de pertenencia la cual se observa en

la siguiente Tabla XXX. En la Figura 28 se puede observar la grafica de dicha funcién de
pertenencia.

Tabla XXX. Funcion de pertenencia alcohol_2

Escaso Bajo Alto
0 1 0.05 0 0.15 0
0.05 1 0.1 1 0.2 1
0.1 0 0.15 1 0.8 1
0.2 0
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Figura 28. Grafica funcién de pertenencia alcohol_2

II.2.c. Patrones Difusos

Para la implementacion del modelo FHS se definieron patrones difusos, basandonos en el
proceso de fuzificacién antes descrito. Para poder comparar el modelo FHS con el modelo
HS y el ES, se fuzificaron las mismas reglas utilizadas para el ES y HS detalladas en la
seccion 11.1.g9.2, en la Tabla XXXI y XXXI| se observan los patrones difusos resultantes para
conductores y peatones respectivamente.

Tabla XXXI. Patrones difusos para conductor

Conductor

Regla Resultado
Vehicle. Type = Bike and Alcohol = High and Vehicle.Color = Risk and  Risk High
Belt Helmet = False and Time = Nightfall
Vehicle. Type = Motorcycle and Alcohol = High and Risk Medium
Weather.Condition = Rain
Vehicle. Type = Motorcycle and Alcohol = High and Risk High
Weather.Condition = Rain and Vehicle.Color = Risk
Vehicle. Type = Motorcycle and Belt_Helmet = False and Risk Medium
Current_Speed = Medium and Time = Nightfall
Alcohol = High and Vehicle.Color = Risk and Time = Nightfall Risk Medium
User.Gender = Male and User.Age = Young and Day = Saturday and  Risk High
Time = Dawn
User.Gender = Male and User.Age = Young and Day = Friday and Risk High
Time = Nightfall
User.Age = OIld and Time = Nightfall Risk Medium
Weather. Visibility = Little and Vehicle.Color = Risk and Risk Low
Time = Nightfall
Weather. Visibility = Little and Vehicle.Color = Risk and Time = Dawn Risk Low
Vehicle. Type = Big and Weather.Visibility = Little and Risk Medium
Current_Speed = High
Current_Speed = High and Belt_Helmet = True and Time = Nightfall Risk Low
Current_Speed = High and Belt Helmet = False and Time = Nightfall  Risk Medium
Current_Speed = High and Belt_Helmet = False and Risk Medium
Weather.Condition = Rain
Current_Speed = High and Time = Nightfall and Risk Medium

Weather.Condition = Snow
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Tabla XXXII. Patrones difusos para peatén

Peatén
Regla Resultado
Weather.Condition = Rain and HeadPhone = True andTime>Nightfall  Risk High
Alcohol = High and Time = Nightfall Risk Medium
Alcohol = High and Time = Dawn and User.Age = Old and Risk Low

Weather. Visibility = Little and Weather. Temperature = Low

Cada uno de los patrones difusos descrito se configurd con los mismo valores iniciales que
los patrones del modelo HS, los cuales se detallaron en la seccion 11.1.h, considerando los
mismo criterios definidos en dicha seccion para el nivel de riesgo resultante de la inferencia.

Para algunos de los patrones definidos previamente se utilizaron dos escalas diferentes de
fuzificacion para un mismo dato. Por ejemplo para el caso de “Alcohol’, se definen dos
funciones de pertenencia una para conductores de vehiculos de dos ruedas y otra para
vehiculos de cuatro ruedas, ya que como vimos anteriormente el nivel de BAC permitido
para cada tipo de vehiculo. El motor de inferencia sera el que determine qué funcién de
pertenencia debera utilizar dependiendo del tipo de vehiculo que conduzca el usuario.

De manera similar sucede con la funcion de pertenencia de “Current_Speed”’ para motos y
los demas vehiculos, la funcién de “Time” puede utilizarse para definir distintas franjas
horarias que se superpongan “Nightfall’ y “Night’, para “Dbirth” sucede algo similar ya que la
clasificacién no es la misma para peatones y conductores, en la segunda es mucho mas
determinante en el nivel de riesgo por los impulsos y reflejos.

Para los atributos “Color”, “Vehicle_type” y “Weather’ se utilizaron las siguientes bolsas de
palabras, como se observa en la Tabla XXXIII.

Tabla XXXIIl. Bolsa de palabras

Bolsa Palabras
bag_color_risk {“Black’, “Grey’, “Brown”, “Silver’, “Green”, “Blue”, “Red"}
bag_big_vehicle {*Minibus”, “Bus”, “Truck”, “Tractor"}
bag_weather_rain {*Rain”, “Drizzle”, “Hail’, “Thunderstorm”, “Precipitation”,
“Overcast’, “Squalls™}
bag_weather_snow {“Snow”, “Ice”}

bag_weather_lowvisibility {*Smoke”, “Fog”, “Mist’, “Dust’, "Sand”, “Haze”, “Ash”}

El motor de inferencia de reglas difusas utiliza un umbral de aceptacioén de 0.7 para todas
sus funciones de pertenencias, aunque esto es un atributo parametrizable del modelo que
se puede configurar segun se requiera.

Para ver mas detalles del desarrollo de este médulo, ir al capitulo V seccién V.2.

Ademas de estos aspectos definidos en los patrones, dado que es un modelo de un proceso
complejo, hay muchas variables que no se procesan directamente por el sistema, sino que
se infieren directamente en calculo del riesgo de las zonas a las que se asocia. Entre otras
se pueden mencionar la presencia de polvo, humo, incendios, arboles o poste caidos por
tormenta, calles anegadas y otras derivadas de desastres naturales; como también el trafico
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de las zonas, estado de las calles, animales sueltos y zonas de evacuacion de grandes
cantidades de personas (salida de escuelas, cines, eventos, etc.) en horarios especificos.
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“Un hombre provisto de papel, ldpiz y goma, y con
sujecion a una disciplina estricta, es en efecto una
mdquina de Turing Universal”

Alan Turing (1912-1954)

Capitulo III - Prueba de Campo

En este capitulo se presentan los detalles de las pruebas de campo realizadas con el
prototipo Kronos movil que implementa el modelo FHS. En la seccion 1ll.1 se describe el
formato de los datos utilizados por el sistema; en la seccién 1ll.2 se detallan los lugares
donde se realizaron las pruebas (los mapas y sus zonas de riesgo). Se presentan las
estadisticas descriptivas por variable del modelo y por mapa en la seccion 1.3 y finalmente
en la seccion Ill.4 se describe la configuraciéon de los patrones al finalizar las pruebas de
campo.

II1.1. Formato de Datos

En esta seccion se presenta de manera resumida informacion respecto al formato de los
datos utilizados por el sistema. También se indica el dominio de los atributos de las clases y
tamafio de las mismas.

II1.1.a. Dominio

El domino de cada uno de los atributos utilizados por el modelo ya fueron descritos en el
diagrama de clase del capitulo Il, en la seccion 11.1.b; en el mismo se detalla para cada una,
sus atributos y dominio. La Figura 29 muestra los atributos y dominios del registro
“FuzzyPattern” que forma parte del sistema pero no del modelo de datos (razén por la que
no esta en el diagrama antes mencionado).

FuzzyPattern

- key : String

- risk : int
-umbral : double
-nu ; double
-n: double

-ng o int

-n+ 5 int

-nt s int

-i: double

- t-imicio : double
- seal : String

- type : String

Figura 29. Atributos y dominios de clase FuzzyPattern

III.1.b. Tamaino

En la Tabla XXXIV se presenta un resumen del tamafio de los registros utilizados por el
sistema. En el caso del mapa esta incluido el tamafio de las zonas que lo forman, dado que

85



Prueba de Campo Modelo FHS para Mineria Temporal

éstas son parte del mismo. Por el lado del usuario hay dos tamafos de registro, con
vehiculos asociados y sin vehiculos asociados, siendo el primero de mayor tamafio dado
que almacena informacion respecto de los vehiculos cargados por el usuario. Es importante
remarcar que los registros descritos son almacenados en formato JSON (como se describe
mas adelante en el capitulo V), de los datos antes mencionados los mas importantes de
resaltar son “Risk” y “FuzzyPattern” dado que los mismos abarcaran la mayor parte del
trafico de datos a través de internet (mas alla del que el sistema brinda soporte offline).
Cada vez que se calcula el nivel de riesgo se almacena el resultado en la base de datos.
Cuando un patrén resuena (detecta) un caso positivo, se actualiza dicho patrén en la base
de datos.

Tabla XXXIV. Tamaino en bytes de los datos almacenados

Registro Tamaio
User with vehicles 480 bytes
User without vehicles 288 bytes
Map with zones 864 bytes
Weather 480 bytes
Risk 864 bytes
Pattern 480 bytes
Vehicle-Type 288 bytes

II1.2. Lugares de Prueba

En esta seccion se describen los lugares donde se realizan las pruebas de campo del
prototipo. De cada lugar se describe el mapa y sus zonas de riesgo, indicando para cada
caso el nivel de riesgo asociado. Si bien el sistema puede funcionar sin estas zonas el uso
de las mismas interviene en el calculo del nivel de riesgo realizado por el modelo FHS,
ponderando el mismo para permitir una mayor precision del predictor.

Para la asignacion de los niveles de riesgo de las zonas de inferencia se define la siguiente
clasificacién (considerando el nivel de transito promedio y el historial de accidentes de la
zona):

a. Risk High (riesgo alto): el nivel de transito es alto, el numero de reportes/registros de
accidentes es significativo.

b. Risk Medium (riesgo medio): el nivel de transito de la zona es medio, el nUmero de
reportes/registros de accidentes es reducido.

c. Risk Low (riesgo bajo): el nivel de transito es bajo, el nUmero de reportes/registros de
accidentes es escaso.

d. No Risk: el nivel de transito es minimo, predomina la presencia de espacios verdes
(campo) sin caminos 6 rios.

I11.2.a. Concepcion del Uruguay

En la Figura 30 se observa la malla correspondiente al mapa Concepcién del Uruguay de la
provincia de Entre Rios (Argentina), cuyas coordenadas de latitud y longitud son (-
32.4844128, -58.2321416) compuesta de nueve zonas. La Tabla XXXV presenta el detalle
de nivel riesgo de las zonas de inferencia, los mismos son representados en el mapa con
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diferentes colores (Low Risk = Verde, Medium Risk = Amairillo, High Risk = Rojo y Undefined
Risk = Sin Color).

:\:._'-\.'\-
Zone 1 Zone 2 Vo, Zone 3 f
3 :I'.|'. -~___-.._-.:-I-: e J :3
Bv. R B
Zone 4 Zo?e 5 Zone 6
- @ "
@.\\.
Zone 7 O Zones Zone9
ey
Batallon de <
Indenieros Blindado 2 |g|a del Puefto &
Go gle Map data 82017 Google

Figura 30. Mapa zonas de riesgo Concepcién del Uruguay, Entre Rios

Tabla XXXV. Datos mapa Concepcioén del Uruguay, Entre Rios
Zona Riesgo
Medium
Medium
Low
High
High
Low
Low
Low
Low

O©oo~NOOhOWN =

I11.2.b. Colén

En la Figura 31 se observa la malla correspondiente al mapa Colén de la provincia de Entre
Rios (Argentina), cuyas coordenadas de latitud y longitud son (-32.2249328, -58.1447142)
compuesta de nueve zonas. La Tabla XXXVI presenta en detalle el nivel de riesgo de las
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zonas de trabajo. Los riesgos son representados en el mapa con diferentes colores tal como
se menciond anteriormente.

Google

Zone 1

Zone 4

Zone 7

=

Zone 2

Monumento Origenes g
Fundacion De Colén

T
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Casino Colén &

Is]
Fra
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i
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e

Zone 9

IMap data 82017 Googlg

Figura 31. Mapa zonas de riesgo Colén, Entre Rios

Tabla XXXVI. XXXVI. Datos mapa Colén, Entre Rios

Zona

Riesgo

Low
Low
High
Low

Low

O©oOoONOOLhWN =~

Medium

Undefined

Medium

Undefined

I11.3. Estadisticos por Mapa

En esta seccién se realizan las estadisticas descriptivas sobre los resultados de las pruebas
de campo con el prototipo Kronos maovil que implementa el modelo FHS. Para cada mapa se
realiza un analisis por variable de trabajo. Estos datos son de dominio publico y pueden
accederse desde

los siguientes links:

(log ciudad de Concepcion del

Uruguay)
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https://drive.qoogle.com/file/d/1EwcnRGLSEcx-sliBG5aUID8Z9v8QrUcj/view ,y (log de
Coloén) https://drive.google.com/file/d/1aZshGdLuz3NP8dadlVMuQ3L QME3UXxP/view .
Los valores estan normalizados entre 0 y 1, generando una escala relativa. De esta manera
se pueden apreciar las diferencias de riesgo con mayor claridad, y su peso relativo en cada
caso.

I11.3.a. Estadisticos Concepcion del Uruguay

Para un analisis mas detallado respecto de las cantidades correspondientes a cada figura y
tabla presentes en esta subseccion se recomienda remitirse al Apéndice A donde se
transcriben los resultados originales. En los casos en que las variable analizadas estan
divididas en rangos de valores, el primer valor esta incluido y el segundo no.

II1.3.a.i. Variable risk (nivel de riesgo calculado)

En la Tabla XXXVII se presenta un resumen de los datos resultantes de las pruebas de
campo del prototipo FHS Movil realizado en la ciudad de Concepcién del Uruguay (Entre
Rios), como se puede observar la cantidad de registros es aproximadamente equivalente a
la muestra que se analiza en el capitulo IV (seccion 1V.3) para poder hacer una comparaciéon
contra éstos.

Preliminarmente se observa de los resultados que se mantienen los mismos porcentajes de
cantidades de casos por nivel de riesgo que en las pruebas de laboratorio analizando los
logs de datos. Lo que a priori nos indica que el comportamiento del predictor en un entorno
real es bueno.

Tabla XXXVII. Resumen de pruebas de campo Concepcién del Uruguay

Descripcion Total Porcentaje
Total de casos 10751 100 %
Sin riesgo 10426 96.9 %
Riesgo Bajo 63 0.58 %
Riesgo Medio 153 1.42%  3.01 %
Riesgo Alto 109 1.01 %

IIL.3.a.ii. Variable vehicle_type

En la Figura 32 se presenta el histograma de los tipos de vehiculos por distribucion del nivel
de riesgo detectado en cada situacion. Se puede observar que los tipos de vehiculos
camioneta (Pickup), moto grande (Big Motorcycle) y moto (Motorcycle) concentran
respectivamente las mayor cantidad de situaciones de riesgo alto y medio. Por otro lado el
namero de situaciones registradas por peatones (1.5% del total) es muy inferior al de
conductores, pero la cantidad de situaciones de riesgo registradas por éstos es mayor.
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Figura 32. Histograma de tipos de vehiculos

II1.3.a.iii. Variable color

En la Figura 33 se presenta el histograma del color del vehiculo por su distribucién segun el
nivel de riesgo obtenido en cada situacion. Se puede observar que la cantidad de
situaciones de riesgo para autos de color gris y azul, es significativamente mayor respecto a
los demas colores. Asimismo, la cantidad de situaciones de riesgo alta que presentan los
colores negro, marrén y verde. Esto coincide con los datos de distintas estadisticas
mundiales descritas en el capitulo Il (seccion 11.2) que determinan que el color oscuro tiene

mayor probabilidad de riesgo de accidente.

1 _
08
W High Risk
0.6 7 Medium Risk
04 - Low Risk
B Mo Risk
0,2 -
o
blue hrcrwn green  grey  orange 5||'.rer white

Figura 33. Histograma de color de vehiculo

II1.3.a.iv. Variable current_speed

En la Figura 34 se presenta el histograma de la velocidad actual de desplazamiento del
usuario por la distribucion del nivel de riesgo de cada situacion. Se observa que los casos de
riesgo estan concentrados en situaciones con velocidades de 0 a 60 km. Esto se debe a la
presencia de registros de usuarios peatones, paradas en semaforos y disminucion de

90



Prueba de Campo Modelo FHS para Mineria Temporal

velocidad al cruzar las bocas de calles. Ademas dentro del mapa no hay rutas o autopistas.
Por este motivo los registros de maxima velocidad estan comprendidos entre 80 a 90 km.
Cabe destacar que este dato lo calcula el sistema automaticamente a través del tiempo y las
coordenadas de latitud y longitud (como se detalla en el capitulo V).

Como este dato no estaba presente en las otras bases de datos analizadas no es posible
realizar una comparacion, convirtiéndose éstos en los primeros datos estadisticos respecto
a esta variable, y se considerara para futuros analisis y comparaciones respecto a otras
versiones de este proyecto conforme se avance.

08
W High Risk
05 7 Medium Risk
04 - Low Risk
B Ma Risk
02
D -

10-20 20-30 3040 4050 65060 60-70 70-80 B80-90

Figura 34. Histograma de velocidad actual

II1.3.a.v. Variable belt_helmet

En la Figura 35 se observa el histograma de la variable correspondiente a las medidas de
seguridad de conduccion por su distribucién del nivel de riesgo obtenido en cada situacion.
Las mayor concentracion de situaciones de riesgo se dan en los caso con uso de cinturén
de seguridad. Cabe destacar que este dato es indicado al sistema por el usuario (como se
detalla en el capitulo V) y que su valor por defecto es “sin cinturén”.

——

08

W High Risk
0.6 - Medium Risk
04 - Low Risk

B Mo Risk
02 -

0 - T

5in het_helmet Con belt_helmet

Figura 35. Histograma de seguridad
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II1.3.a.vi. Variable alcohol

En la Figura 36 se presenta el histograma del nivel de alcohol en sangre por la distribucion
del nivel de riesgo de las distintas situaciones. Se observa una alta dominancia de
situaciones riesgosas en el rango comprendido entre 0.5-1.0 g/l. Cabe destacar que el nivel
de alcohol en sangre es calculado por el sistema en base a la cantidad de bebidas ingeridas
ingresadas al sistema por el usuario (como se detalla en el capitulo V) y cuyo valor por
defecto es 0.0, lo que implica una buena respuesta del usuario al declarar este dato al
sistema. También se observa que la cantidad de situaciones de riesgo alto se incrementa
cuando aumenta el nivel de alcohol en sangre.

1
08
W High Risk
05 7 Medium Risk
04 - Low Risk
B Ma Risk
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0.0-0.2 0.2-05 05-1.0 »=1.0

Figura 36. Histograma de nivel de alcohol en sangre

I11.3.a.vii. Variable headphone

En la Figura 37 se presenta el histograma de la variable auriculares (que representa si el
usuario esta utilizando auriculares) por su distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada
situacion. Se puede observar una gran cantidad de situaciones de riesgo cuando el usuario
utiliza auriculares. El valor de esta variable es obtenida automaticamente por el sistema y no
por el usuario (como se detalla en el capitulo V).

' -
0,5 -
W High Risk
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0 A T
5in headphone Con headphone

Figura 37. Histograma de auriculares
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IIL.3.a.viii. Variable day_week y day_month

En la Figura 38 y Figura 39 se presentan los histogramas de las variables dia de la semana
y dia del mes respectivamente por su distribucion del nivel de riesgo de cada situacion. Se
puede observar que las situaciones de riesgo alto estan mayormente concentradas entre los
dias domingo a miércoles. Respecto al dia del mes las situaciones de riesgo alto estan
concentradas a principio de mes y las de riesgo medio a fin de mes.

1 -
08
W High Risk
0.6 1 Medium Risk
0,4 - W Low Risk
B Mo Risk
0,2 -
D 1 T T T T T T
Lunes Martes Miércoles Jueves  Wiernes  Sabado  Domingo
Figura 38. Histograma de dia de la semana
1 -
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1 2 32 4 B8 9 12 13 15 16 17 18 22 26 27 29 20 31

Figura 39. Histograma de dia del mes

II1.3.a.ix. Variable time

En la Figura 40 se presenta el histograma de la variable hora del dia por su distribucién del
nivel de riesgo obtenido para cada situacién. Se observa que las situaciones de riesgo estan
concentradas mayormente en las franjas horarias de 21 a0 hs, de 11 a 13 hsy de 15a 18
hs concordando con los valores obtenidos de los datos analizado en el capitulo IV.
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Figura 40. Histograma de hora del dia

I11.3.a.x. Variable zone y zone_risk

En la Figura 41 se presenta el histograma de la variable zona de inferencia de riesgo por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacién. Cabe destacar que este dato
no es obligatorio para el sistema: el sistema puede funcionar sin estas zonas de riesgo
(como se detalla en el capitulo V). En este caso particular se esta analizando los datos de la
ciudad de Concepcion del Uruguay por lo que todos los casos tienen el identificador de la
zona. Se puede observar que las zonas 1, 3, 4, 7 y 8 concentran la mayoria de

situaciones de riesgo.
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Figura 41. Histograma de zona de inferencia de riesgo

En la Figura 42 presenta el histograma de la variable nivel de riesgo de la zona por su
distribucion respecto de cada situacion. Se puede observar que la mayoria de los casos con
nivel de riesgo alto fueron detectados en una zona con el mismo nivel a priori, mientras que
las zonas de nivel bajo concentran gran parte de los casos con nivel previo de riesgo medio.
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Figura 42. Histograma de nivel de riesgo de la zona

III.3.a.xi. Variable zone * time

A continuacion de la Figura 43 a 49 se presentan los histogramas de las zonas * hora del dia
por su distribucién respecto al nivel de riesgo obtenido en cada situacién. Sélo se describen
las zonas mas representativas (zona 1- “Medium”, zona 2 — “Medium”, zona 3 — “Low”, zona
4 — "High”, zona 5 — “High”, zona 7 — “Low” y zona 8 — “Low” respectivamente). Para poder
observar la variabilidad del nivel de riesgo de las situaciones a lo largo de las horas del dia y
determinar que el nivel de riesgo de la zona no se evalua en el nivel de riesgo general, sino
que se determina dicho nivel en determinados casos (cumpliendo su funcién por la cual fue
planteado como se explica en el capitulo V).
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Figura 43. Histograma zona 1 * hora del dia
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Figura 44. Histograma zona 2 * hora del dia
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Figura 45. Histograma zona 3 * hora del dia
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Figura 46. Histograma zona 4 * hora del dia
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Figura 47. Histograma zona 5 * hora del dia
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Figura 48. Histograma zona 7 * hora del dia
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Figura 49. Histograma zona 8 * hora del dia

En las subsecciones siguientes se analizan las variables correspondientes al estado del
clima. Estos datos no estan presentes en las base de datos analizadas en el capitulo IV, por
lo que permitira comprender por primera vez la importancia de estos factores y su incidencia
en la prediccion de situaciones de riesgo de transito.
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II1.3.a.xii. Variable condition

En la Figura 50 se presenta el histograma de la variable condicién del estado del clima por
su distribucién del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que la
mayor cantidad de situaciones de riesgo alto se dan en condiciones de parcialmente
nublado, mayormente nublado y lluvia, lo que a priori implica que las malas condiciones
climatoldgicas afectan el nivel de riesgo de transito. Es una variable a controlar y considerar
como importante a medida que aumente el numero de casos de prueba del sistema.
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Figura 50. Histograma variable condicion

I11.3.a.xiii. Variable sunrise y sunset

En la Figura 51 y la Figura 52 se presentan los histogramas de las variables salida del sol y
puesta del sol (en formato horas y minutos) por su distribucion del nivel de riesgo obtenido
para cada situacion. Existen dos franjas horarias de valores que concentran la mayoria de
las situaciones de riesgo alto de 6:00 hs a 6:30 hs y de 7:30 hs a 7:45hs en la salida del sol,
mientras que para la puesta del sol de 18:15 hs a 18:30 hs y de 19:30 hs a 19:45 hs.
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Figura 51. Histograma para la salida del sol

98



Prueba de Campo Modelo FHS para Mineria Temporal

1
08
W High Risk
05 7 Medium Risk
04 - W Low Risk
B Ma Risk
02
D -
18151830 18.30-18.45 18.45-19.00 19.00-19.15

Figura 52. Histograma para la puesta del sol

I11.3.a.xiv. Variable visibility

En la Figura 53 se presenta el histograma de la variable distancia de visibilidad por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacién. Se puede observar que las
situaciones de riesgo alto se encuentran en su mayoria en distancia de visibilidad menor o
igual a 15 km. Para distancias menores o iguales a 1 km la cantidad de situaciones de
riesgo es significativamente mas elevada que el resto. Cuando la distancia de visibilidad es
de 0.5 km o0 menos, la probabilidad de riesgo alto es del 20%.
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Figura 53. Histograma distancia de visibilidad

II1.3.a.xv. Variable wind

En la Figura 54 se presenta el histograma de la variable velocidad del viento por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se observa que a medida que
aumenta la velocidad de viento se incrementa la cantidad de situaciones de riesgo y
mayormente las de nivel alto.
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Figura 54. Histograma velocidad del viento

I11.3.a.xvi. Variable temperature

En la Figura 55 se observa el histograma de la variable temperatura por su distribucion del
nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se observa que a medida que aumenta la
temperatura se incrementa la cantidad de situaciones de riesgo alto, mientras que cuando
desciende la temperatura aumentan los casos de riesgo medio.
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Figura 55. Histograma de temperatura

I11.3.b.xvii. Variable dew_point

En la Figura 56 se presenta el histograma de la variable punto de rocio por su distribucién
del nivel de riesgo obtenido para cada situacién. Se observa que en el rango de 5-10°C se
encuentra la mayor cantidad de casos de riesgo alto. Esta es una variable interesante como
para seguir su evolucion a medida que la cantidad de pruebas del sistema aumente y sea
posible evaluar como cambia a través de las distintas estaciones del afio.
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Figura 56. Histograma de punto de rocio

I11.3.a.xviii. Variable pressure

En la Figura 57 se presenta el histograma de la variable presion atmosférica por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que a partir
de los 1015 hPa, en cada rango de valores, se incrementa significativamente el nimero de
situaciones de riesgo. Al llegar al rango de 1025 -1030 hPa el porcentaje de situaciones de
riesgo se eleva a un 30%.
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Figura 57. Histograma de presiéon atmosférica

I11.3.a.xiv. Variable humidity

En la Figura 58 se presenta el histograma de la variable humedad relativa por su distribucion
del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que la mayor cantidad
de situaciones de riesgo de nivel alto y medio se encuentra en los rangos de humedad de
40-60%.
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Figura 58. Histograma de humedad relativa

I11.3.b. Estadisticos Colon

Para un anadlisis mas detallado respecto de las cantidades correspondientes a cada figura y
tabla presentes en esta subseccion se recomienda remitirse al Apéndice A donde se
presentan dichos datos. En los casos en que las variables analizadas estan divididas en
rangos de valores el primer valor esta incluido y el segundo no.

I11.3.b.i. Variable risk (nivel de riesgo calculado)

En la Tabla XXXVIII se presenta un resumen de los datos resultantes de las pruebas de
campo del prototipo FHS Movil en la ciudad de Colén (Entre Rios), como se puede observar
la cantidad de registros es aproximadamente equivalente a la muestra que se analiza en el
capitulo IV (seccion IV.3). Se mantienen los mismos porcentajes por nivel, mostrando un
comportamiento analogo a las pruebas de laboratorio analizadas previamente. Lo que a
priori indica que el comportamiento del predictor en el entorno real ha sido correctamente
representado por las pruebas preliminares de laboratorio.

Tabla XXXVIII. Resumen de pruebas en Colén

Descripcion Total Porcentaje
Total de casos 17397 100 %
Sin riesgo 16779 96.4 %
Riesgo Bajo 349 20%
Riesgo Medio 196 112% @ 3.6 %
Riesgo Alto 73 0.41 %

I11.3.b.ii. Variable vehicle_type

En la Figura 59 se presenta el histograma de los tipos de vehiculos por su distribucion de
nivel de riesgo detectado en cada situacion. Se puede observar una distribucién bastante
proporcional respecto de la cantidad de situaciones de riesgo de cada tipo de vehiculos.
Donde camioneta de pasajeros (Passenger Pickup), auto grande (Big Car) y camioén
pequefio (Small Truck) son los que mas situaciones concentran, mientras que minibus
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(Minibus), camién mediano (Medium Truck) y tractor son los que concentran la mayor
cantidad de casos de riesgo alto. Por otro lado el numero de situaciones registradas por
peatones (5.8%) es muy inferior al de conductores.

B High Risk
Medium Risk

Low Risk

B Mo Risk

Figura 59. Histograma de tipos de vehiculo

II1.3.b.iii. Variable color

En la Figura 60 se presenta el histograma del color del vehiculo por su distribucion segun el
nivel de riesgo obtenido en cada situacion. Se puede observar que los colores negro,
marron, verde, gris y plateado concentran la mayoria de las situaciones de riesgo de nivel
medio y alto por sobre los demas. Ademas se puede observar que la cantidad de
situaciones de riesgo para los autos de color negro, es significativamente mayor respecto a
los demas colores con similares cantidades de vehiculo (verde y azul). Esta tendencia
coincide con lo obtenido en distintas estadisticas mundiales descritas en el capitulo |
(seccion 11.2) que determinan que los colores con menor indice de reflexién ultravioleta
(oscuros) y plateado tiene mayor probabilidad de riesgo de accidente.
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Figura 60. Histograma de color de vehiculo
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I11.3.b.iv. Variable current_speed

En la Figura 61 se presenta el histograma de la velocidad actual de desplazamiento del
usuario por la distribucion del nivel de riesgo de cada situacién. Se observa una alta
concentracién de situaciones de riesgo en el rango de velocidades de 0 a 10 km/h. Esto se
debe a la presencia de registros de peatones, paradas en semaforos y disminucién de
velocidad al cruzar las bocas de calles. A partir del rango de 40 a 50 km/h se concentra la
mayoria de las situaciones de riesgo alto. Esto se debe a que en la ciudad hay dos sectores
con rutas de acceso y salida de la ciudad. Estaria indicando que en zona con rutas o
autopistas la velocidad de desplazamiento es un factor importante para la prediccion de
situaciones de riesgo. Cabe destacar que este calculo lo realiza el sistema automaticamente
a lo largo del tiempo y sobre las coordenadas de latitud y longitud (como se detalla en el
capitulo V).
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Figura 61. Histograma de velocidad actual

II1.3.b.v. Variable belt_helmet

En la Figura 62 se presenta el histograma de la variable correspondiente a las medidas de
seguridad de conduccion por su distribucién del nivel de riesgo obtenido en cada situacion.
La mayor concentracion de situaciones de riesgo se da con uso de cinturén de seguridad,
pero las situaciones de riesgo alto estdn mayormente en las que no se utiliza cinturén de
seguridad. Cabe destacar que este dato es indicado al sistema por el usuario (como se
detalla en el capitulo V) y que su valor por defecto es “sin cinturén”.
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Figura 62. Histograma de seguridad

II1.3.b.vi. Variable alcohol

En la Figura 63 se presenta el histograma del nivel de alcohol en sangre por la distribucion
del nivel de riesgo de las distintas situaciones. Se puede observar que las situaciones de
riesgo se concentran en el nivel de alcohol en sangre 0.0 g/l. Cabe destacar que el nivel de
alcohol en sangre es calculado por el sistema en base a la cantidad de bebidas ingeridas
ingresadas al sistema por el usuario (como se detalla en el capitulo V) y cuyo valor por
defecto es 0.0 g/l.
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Figura 63. Histograma segun el nivel de alcohol en sangre

I11.3.b.vii. Variable headphone

En la Figura 64 se presenta el histograma de la variable auriculares (que representa si el
usuario esta utilizando auriculares) por su distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada
situacion. Se puede observar que la mayoria de las situaciones de riesgo se dan cuando el
usuario no usa auriculares, lo cual puede deberse a que la mayoria de los usuarios son
conductores y no peatones (en los cuales el uso de auriculares se ve incrementado). Pero
las situaciones de riesgo alto ocurren mayormente cuando el usuario utiliza auriculares. El
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valor de esta variable es obtenido automaticamente por el sistema y no por el usuario (como
se detalla en el capitulo V).
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Figura 64. Histograma de riesgo por uso de auriculares

I11.3.b.viii. Variable day_week y day_month

En las Figura 65 y 66 se presentan los histogramas de la variable dia de la semana y dia del
mes respectivamente por su distribucion de riesgo en cada situacion. Al igual que en la
subseccién anterior las situaciones de riesgo alto se dan entre el domingo y el martes.
Ademas hay una concentracién de situaciones de riesgo de menor nivel el dia jueves.
Respecto al dia del mes las situaciones de riesgo se concentran en su mayoria a fin de mes.
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Figura 65. Histograma segun dia de la semana
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Figura 66. Histograma segun dia del mes

II1.3.b.ix. Variable time

En la Figura 67 se presenta el histograma de la variable hora del dia por su distribucion del
nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se observa que las situaciones de riesgo alto
se concentran en la franja horaria de 15 a 18 hs y que la mayoria de las situaciones de
riesgo ocurren entre las 18 y las 22 hs coincidiendo con las proporciones obtenidas en el
analisis de los datos del capitulo IV
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Figura 67. Histograma segun del hora del dia

I11.3.b.x. Variable zone y zone_risk

En la Figura 68 se presenta el histograma de la variable zona de inferencia de riesgo por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Cabe destacar que este dato
no es obligatorio para el sistema, es decir que el sistema puede funcionar sin estas zonas de
riesgo (como se detalla en el capitulo V), para este caso particular se estan analizando los
datos de la ciudad de Coldn por lo que todos los casos tienen el identificador de la zona. Se
puede observar que las zonas 3 y 5 concentran la mayoria de las situaciones de riesgo
medio y alto.
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Figura 68. Histograma de zona de inferencia de riesgo

En la Figura 69 se presenta el histograma de la variable nivel de riesgo de la zona por su
distribucion respecto de cada situacion. Se puede observar que las zonas de riesgo alto
concentran la mayoria de las situaciones de riesgo; mientras que las zonas con nivel de
riesgo no definido tienen una elevada cantidad de menor nivel.
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Figura 69. Histograma de nivel de riesgo de la zona

II1.3.b.xi. Variable zone x time

A continuacién de la Figura 70 a 75 se presentan los histogramas de las zonas * hora del dia
por su distribucion respecto al nivel de riesgo obtenido en cada situacion. Solo se describen
las zonas mas representativas (zona 1- “Medium”, zona 2 — “Low”, zona 4 — “Low”, zona 5 —
“High”, zona 7 — “Medium” y zona 8 — “Low” respectivamente) para poder observar la
variabilidad del nivel de riesgo de las situaciones a lo largo de las horas del dia. El nivel de
riesgo a priori de la zona no coincide con el nivel de riesgo detectado en ese momento, sino
que lo influencia (cumpliendo su funcién por la cual fue planteado, tal como se explica en el
capitulo V).
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Figura 72. Histograma zona 4 * hora del dia
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Figura 73. Histograma zona 5 * hora del dia
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Figura 74. Histograma zona 7 * hora del dia
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Figura 75. Histograma zona 8 * hora del dia

En las subsecciones siguientes se analizan las variables relacionadas con el estado del
clima. Estos datos no estan presentes en las bases de datos analizadas en el capitulo IV,
esto permite comprender la importancia de estos factores y su incidencia en la prediccion de
situaciones de riesgo de transito.
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II1.3.b.xii. Variable condition

En la Figura 76 se presenta el histograma de la variable condicién del estado del clima por
su distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que las
situaciones de riesgo alto se dan en condiciones de clima “mayormente nublado” y
“nublado”, lo que a priori implica que las malas condiciones climatologicas afectan el nivel de
riesgo de transito. Es una variable a tener en cuenta para el seguimiento a medida que el
sistema incremente el nimero de casos de pruebas.
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Figura 76. Histograma variable condicion

I11.3.b.xiii. Variable sunrise y sunset

En la Figura 77 y la Figura 78 se presenta el histograma de las variables salida del sol y
puesta del sol (en formato horas y minutos) por su distribucion del nivel de riesgo obtenido
para cada situacion. Se observa que las situaciones de riesgo alto se concentran
mayormente cuando la salida del sol es anterior a las 6.57 hs y cuando la puesta del sol es
posterior a las 18.41 hs. Lo que no indica que estas variables son importantes para la
prediccion de situaciones de riesgo de transito.
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Figura 77. Histograma hora salida del sol
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Figura 78. Histograma hora puesta del sol

I11.3.b.xiv. Variable visibility

En la Figura 79 se presenta el histograma de la variable distancia de visibilidad por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacién. Se puede observar que las
situaciones de riesgo alto estan concentradas en distancia de visibilidad menor o igual a 12
km.
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Figura 79. Histograma distancia de visibilidad

II1.3.b.xv. Variable wind

En la Figura 80 se presenta el histograma de la variable velocidad del viento por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. La mayor cantidad de
situaciones de riesgo estan concentradas en vientos de entre 20-30 km/h. Pero se puede
observar que con vientos de entre 0-10 km/h se encuentran situaciones de riesgo alto.
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Figura 80. Histograma velocidad del viento

I11.3.b.xvi. Variable temperature

En la Figura 81 se presenta el histograma de la variable temperatura por su distribucion del
nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se observa que la mayoria de situaciones de
riesgo se concentran en el rango de temperaturas entre 20-30°C, pero la mayor cantidad de
situaciones de riesgo alto se dan en el rango de 10-20°C.
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Figura 81. Histograma de temperatura

I11.3.b.xvii. Variable dew_point

En la Figura 82 se presenta el histograma de la variable punto de rocio por su distribucion
del nivel de riesgo obtenido para cada situacién. La concentracion de la mayoria de las
situaciones de riesgo se da entre 10-15° (coincidiendo con el rango de valor de sensacién
de confort como se describié en el capitulo Il). Sin embargo se puede observar que fuera de
dicho rango se incrementa la cantidad de situaciones de riesgo de nivel alto.
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Figura 82. Histograma de punto de rocio

I11.3.b.xviii. Variable pressure

En la Figura 83 se presenta el histograma de la variable presion atmosférica por su
distribucion del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que la
mayor concentracion de situaciones de riesgo se da en el valor de 1022 hPa; ademas las
situaciones de riesgo alto se dan mayormente con presion por debajo de dicho valor,
mientras que las de nivel medio se dan generalmente con presiones de igual o mayor valor.
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Figura 83. Histograma de presiéon atmosférica

I11.3.b.xix. Variable humidity

En la Figura 84 se presenta el histograma de la variable humedad relativa por su distribucién
del nivel de riesgo obtenido para cada situacion. Se puede observar que las situaciones de
riesgo se concentran en rangos de humedad de 60-80%, mientras que las situaciones de
riesgo alto se encuentran mayormente en rangos de humedad de 80-100%.
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Figura 84. Histograma de humedad relativa

I11.3. Configuracion de patrones al finalizar las pruebas

En esta seccidén se presenta y describe la configuracion final de los patrones luego de
realizar las pruebas de campo. Se analizan los patrones presentados en el capitulo Il para
poder evaluar su aprendizaje, cantidad de casos tratados y cantidad de casos positivos de
deteccion por cada patron. Las unidades de medida de las variables A; (Tiempo promedio del
sello i del patrén) y t; (Tiempo de ultima activacion del patron) es milisegundos.

II1.3.a. Patrones de tipo conductor

A continuacion se presenta la configuracion de los patrones definidos para conductores, al
finalizar las pruebas de campo. Las Tablas XXXIX a LIlIl describen la configuracion de los
15 patrones definidos para conductores en el mismo orden que en el capitulo Il. En las
mismas se pueden observar la cantidad de casos totales tratados por cada patron, los casos
de resonancia del sistema, el tiempo de la ultima activacion del patron, el tiempo promedio
del patron y el umbral. Comparando estos parametros con los iniciales, es posible
determinar el aprendizaje y el rendimiento de cada patron.

Tabla XXXIX. Configuracion Patron 1

Parametro Valor

ny 1703

n. 14

t; 71572000

A 1086049.380052867

U 9.569879170880299¢e-05

risk 3

seal type = Bike, alcohol1 = high, color = risk,

belt_helmet = false, time = nightfall
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Tabla XL. Configuracion Patrén 2

Parametro Valor
ng 1699
n. 4
t; 92521000
Ai 3970230.80625
U 0.007202999999999999
risk 2
seal type = Motorcycle, alcohol1 = high, weather = rain
Tabla XLI. Configuracién Patrén 3
Parametro Valor
ng 1699
n. 4
t; 92521000
Ai 3970230.80625
U 0.007202999999999999
risk 3
seal type = Motorcycle, alcohol1 = high, weather = rain, color = risk

Tabla XLII. Configuracién Patrén 4

Parametro Valor

n; 1699

n. 27

t; 99973075

Ai 2786049.380058631

U 9.989879170880299e-05

risk 2

seal type = Motorcycle, belt_helmet = false,

speed1 = medium, time = nightfall

Tabla XLIIl. Configuracién Patrén 5

Parametro Valor

n; 1699

n. 143

t; 94648000

Ai 108162.88956885472

V) 9.401556846066935e-20

risk 2

seal alcohol = high, color = risk, time = nightfall

Tabla XLIV. Configuracion Patrén 6

Parametro Valor
n; 1699

n. 0

t; 0

Ai 0

U 0.03

risk 3

gender = Male, age = young, day = Saturday,
time1 = dawn-md
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Tabla XLV. Configuracién Patrén 7

Parametro Valor

n 1699

n. 8

t; 82523000

A 6970230.80625

U 0.009202999999999999

risk 3

seal gender = Male, age = young, day = Friday,
time = nightfall

Tabla XLVI. Configuraciéon Patrén 8

Parametro Valor

ny 1698

n. 0

t; 0

A 0

U 0.03

risk 2

seal age = old, time = nightfall

Tabla XLVIIl. Configuracién Patrén 9

Parametro

Valor

n¢
n.

1692

582

93473000

37371.303657375654
4.0134681581132194e-84

1

visibility = little, color = risk, time = nightfall

Tabla XLVIIl. Configuracién Patrén 10

Parametro Valor
n; 1692

n. 37

t; 62899000

A 480442.4829040000

U 1.8100417282727104e-08

risk 1

seal visibility = little, color = risk, time = dawn
Tabla XLIX. Configuraciéon Patrén 11

Parametro Valor

Ny 1692

n. 1

t; 95580000

A 4779000

U 0.020999999999999998

risk 2

seal type = big, visibility = little, speed = high
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Tabla L. Configuracion Patrén 12

Parametro Valor

n; 1621

n. 49

t; 82897000

A 580442.4829021117

U 1.9100417282727104e-08

risk 1

seal speed = high, belt_helmet = true, time = nightfall
Tabla LI. Configuracién Patrén 13

Parametro Valor

ng 707

n. 31

t; 92897000

A 480442.7829033117

) 0.9100417282727104e-08

risk 2

seal speed = high, belt _helmet = false, time = nightfall
Tabla LIl. Configuraciéon Patrén 14

Parametro Valor

ng 1619

n. 23

t; 98573000

A 2586049.380052867

U 9.989879170880299e-05

risk 2

seal speed = high, belt _helmet = false, weather = rain
Tabla LIIl. Configuracion Patrén 15

Parametro Valor

n; 1619

n. 0

t; 0

A 0

U 0.03

risk 2

seal speed = high, time = nightfall, belt_helmet = false,

weather = snow

I11.3.b. Patrones de tipo peaton

A continuacién se presenta la configuracién de los patrones definidos para peatones, al
finalizar las pruebas de campo. Las Tablas LIV a LVI describen la configuracion de los 3
patrones definidos para peatones en el mismo orden que en el capitulo Il. En las mismas se
pueden observar la cantidad de casos totales tratados por cada patron, los casos de
resonancia del sistema, el tiempo de la ultima activacion del patrén, el tiempo promedio del
patrén y el umbral. Comparando estos parametros con los iniciales es posible determinar el
aprendizaje y el rendimiento de cada patron.
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Tabla LIV. Configuracién Patrén 16

Parametro Valor

N¢ 173

n. 1

t; 91483000

Ai 4574150

V) 0.020999999999999998

risk 3

seal weather = rain, headphone = true, time = nightfall

Tabla LV. Configuracién Patréon 17

Parametro Valor

N 173

n. 16

t; 91573000

A 2086049.380052867

U 9.969879170880299¢e-05

risk 2

seal alcohol = high, time = nightfall

Tabla LVI. Configuraciéon Patrén 18

Parametro Valor

ng 173

n. 4

ti 92521000

A 3970230.80625

U 0.007202999999999999

risk 1

seal alcohol1 = high, time = dawn, age1 = adult-old,

visibility = 119édium, temperature = low
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“Hasta que los fendmenos de cualquier rama del
conocimiento no hayan sido sometidos a medida y
numero, no se puede decir que se trate de una ciencia”

Karl Pearson (1857-1936)

Capitulo IV - Estadisticas

En este capitulo se realiza el analisis estadistico de las dos bases de datos con las que se
trabajaron en este proyecto la de DEIS (Argentina) en la seccién IV.1 y la de INEGI (México)
en la seccion V.2 y finalmente en la seccién 1V.3 el analisis completo y detallado del
funcionamiento de los sistemas desarrollados (modelo ES, HS y FHS) con las
correspondientes métricas y comparaciones definidas en los objetivos especificos.

IV.1. Analisis estadistico DEIS

En esta seccién se realiza en andlisis estadistico de la base de datos de DEIS y de las
variables que son representativas para el modelo de datos utilizado por Kronos, para
encontrar la funciones de pertenencia para aproximar estas variables, estos resultados se
encuentran publicados en [Lépez de Luise D. and Bel W., 2017].

La DEIS, Direccion de Estadisticas e Informacién en Salud, instituciéon dependiente del
Ministerio de Salud de la nacién Argentina, ha ofrecido datos correspondientes a decesos
del ano del 2012 para realizar el presente estudio. Si bien el conjunto de datos consta de
variables que no hacen al estudio actual, ya que el objetivo de la DEIS no apunta sélo a
incidentes de transito, si permite cierto analisis comparativo y validacion con respecto a los
datos que brinda el gobierno de México. Esto para convalidar lo observado dentro del
espectro local de la nacion Argentina.

Del total de 319539 registros del conjunto de datos, se seleccionaron 5197 correspondientes
al cédigo de muerte por accidentes de transito (campo CODMUER) que comienza con V.

Los campos de interés son: EDAD y SEXO a fin de hallar la funciéon de distribucién que
permita validar la funcion de pertenencia. El resto de las variables no son parte del estudio
actual. Existe un problema metodoldgico con las variables que contienen fechas (tales como
FCINS, FECDEF, FECNAC), las que fueron informadas en muchos casos con 00 en lugar
del dia, mes y/o afo.

IV.1.a. Variable Edad

Durante el preproceso de esta variable, dado que edad tiene valores hasta 100 y luego 999
para no informados, se eliminaron los casos desconocidos y quedaron 5165 casos. La Tabla
LVII muestra un resumen del analisis de estos datos.
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Tabla LVII. Medidas resumen para edad
Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria Kurtosis
EDAD 5165 38.34 19.42 1.00 100.00 34.00 0.52 -0.48

La Tabla LVIII muestra los resultado del test de Shapiro-Wilks [Shapiro S.S. and M.B. Wilk,
1965], en este caso hay evidencias para rechazar el supuesto de una distribucién normal
(p<0.05).

Tabla LVIIl. Shapiro-Wilks (modificado) para edad
Variable n Media D.E. W*  p(Unilateral D)
EDAD 5165 38.34 1942 0.96 <0.0001

Con lo que se puede afirmar que el comportamiento es diferente a una simple normal que
respeta las leyes de los grandes numeros (distribucion azarosa) [Chung K.L.,
1968][Gnedenko B.V., 1969] y aun existe una distribucion especifica. Dado que para los
fines practicos de una fuzificacion este proyecto trabaja con trapecios y aproximaciones
lineales, se procede a examinar el histograma de frecuencias y aproximar a partir del mismo
la funcion de pertenencia de la edad.

Es importante aclarar que todo lo referente a este estudio con esta base de datos es sélo
descriptivo para 2012 en Argentina, pero se mantiene la hipétesis de que su validez puede
persistir al dia de hoy. La Figura 85 muestra la distribucién de edades.

frecuencia relativa

I I

317 1350 3017 4683 63,50 80,17 96,63
517 2183 38,50 5517 7183 88,50 10517

EDAD

Figura 85. Histograma de edades de los fallecidos por transito

En el Figura 85 se ve claramente que la distribucion no es una normal centrada. Se procede
a aproximarla por lo que se indica en la Figura 86.
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Figura 86. Funcion de pertenencia aproximada para las edades

IV.1.b. Variable Sexo

La variable no presenta valores andémalos y el preproceso no tiene especial interés aqui.
Pero las medidas resumen en la Tabla LIX muestran algo.

Tabla LIX. Medidas resumen para sexo
Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria Kurtosis
SEXO 5197 1.24 0.59 1.00 9.00 1.00 712 86.26

Esta media indica que no hay una distribucion equiprobable de hombre (valor 1) y mujeres
(valor 2), de lo contrario la media daria 1.5. Esto indica al menos una tendencia a siniestros
en la poblaciéon masculina.

La Tabla LX muestra los resultado del test de Shapiro-Wilks, en este caso hay evidencias
para rechazar el supuesto de una distribucion normal (p<0.05).

Tabla LX. Shapiro-Wilks (modificado) para sexo
Variable n Media D.E. W*  p(Unilateral D)
SEXO 5197 0.59 0.37 0.96 <0.0001

Con lo que se puede afirmar que el comportamiento es diferente a una simple normal que
respeta las leyes de los grandes numeros (distribucion azarosa) y aun existe una
distribucion especifica. Dado que para los fines practicos de una fuzificacion este proyecto
trabaja con trapecios y aproximaciones lineales, se procede a examinar el histograma de
frecuencias y aproximar a partir del mismo la funcién de pertenencia de género.

Es importante aclarar que todo lo referente a este estudio con esta base de datos es sdlo
descriptivo para 2012 en Argentina, pero se mantiene la hipétesis de que su validez puede
persistir al dia de hoy. La Figura 87 muestra la distribucién de géneros.
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Figura 87. Histograma de perteriéncia aproximada para el sexo

En la Figura 87 se ve claramente que la distribucién no es una normal centrada. El
histograma muestra que no hay valores 3 (indeterminado) y muy pocos de valor 9 (no
informado). La mayoria de las muertes corresponde a hombres (codigo 1) y en menor
frecuencia mujeres (cédigo 2). Se procede a aproximarla por lo que indica en la Figura 88.
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Figura 88. Funcién de pertenencia aproximada para el género

IV.1.c. Distribucién edad por cédigo de muerte
El ploteo que se observa en la figura Figura 89, muestra una distribucion senoidal con
medias en ciertos valores de CODMUER. También ciertos outliers que figuran en la parte
superior: registros 204, 314, 393, 492, 1706, 3774, 3786, 3787, 3791, 4878, 4905, 4931,
5019, 5153 tienen una ubicacion apartada del resto en el valor de EDAD, cercano a 1048,
debido a que se ha empleado el codigo 999 que indica desconocimiento del valor.
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Figura 89. Edad segun el cédigo de muerte

Con el fin de mejorar la visualizacion de la Figura anterior estos valores se reemplazan por
101, que no ha sido usado en ninguna codificacion por DEISS para este campo. El resultado
se observa en la Figura 90.

106,00

7850

EDAD

51004

2350

-4.00~
26,95 231,28 489,50 747,73 1005 95
CODMUER

Figura 90. Edad segun el cédigo de muerte sin outliers

Se puede apreciar que la distribucidn dista de ser uniforme, y mas bien hay ciertos cédigos
que nuclean todo el espectro de edades de manera regular (cercanos a los cédigos de
muerte 231, 289, 489). Tampoco tiene apariencia de tener una distribuciéon normal.

La relacién entre codigo de muerte y la edad son estudiadas con un arbol de induccién,
trabajado con WEKA para aprovechar el didactico diagrama que este genera.

Con las variables SEXO, EDAD y CODMUER se obtiene el siguiente arbol que muestra que

el sexo no es importante a la hora de determinar el codigo de muerte, el cual se observa en
la Figura 91.
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i E—

Figura 91. Arbol de induccién J48 para el cédigo de muerte segun la edad y sexo

Aca se observa, por la configuracion del arbol, que efectivamente ambos sexos distribuyen
igual los codigos de muerte, pero si es dependiente de la edad del individuo.

Sin embargo cuando se corre con NaiveBayes se llega a la conclusién de que el codigo se
distribuye igual por edades asi como sexo, ésto debido al sesgo inductivo del J48 empleado
antes obligara a usar al menos una variable en cambio aqui no, como se observa en la
Figura 92.

Figura 92. Red de Bayes relacién de dependencia CODMUER, EDAD y SEXO

IV.2. Analisis estadistico INEGI

En esta seccidn se realiza en analisis estadistico de la base de datos de INEGI y de las
variables que son representativas para el modelo de datos utilizado por Kronos, para
encontrar la funciones de pertenencia para aproximar estas variables, y comparar las
similitudes y diferencias con DEIS, estos resultados se encuentran publicados en [Lopez de
Luise D. and Bel W., 2017].

El INEGI, Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, es un organismo publico auténomo
responsable de normar y coordinar el Sistema Nacional de Informacion Estadistica y
Geografica, asi como de captar y difundir informacion de México en cuanto al territorio, los
recursos, la poblacion y economia, que permita dar conocer las caracteristicas de este pais
y ayudar a la toma de decisiones. Para este estudio se han tomado los datos compilados de
1997 a 2012, con los registros indicados en la Tabla LXI.
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Tabla LXI. Cantidad de registros por afo

Ao Registros
1997 248114
1998 262687
1999 285494
2000 311938
2001 364869
2002 399002
2003 424490
2004 443607
2005 452233
2006 471272
2007 478279
2008 466435
2009 428467
2010 427267
2011 387185
2012 390411

La base de datos compila un total de 42 variables por cada registro, con un 0 % de valores

faltantes o indefinidos, lo que permite trabajar con el conjunto completo de datos.

En tanto como primera instancia se analizan y comparan las mismas variables que en el
caso de DEIS. Luego se introduce el analisis de otras variables como DIASEMANA, que

también deben ser pasadas por el proceso de fuzificacién en Kronos.

IV.2.a. Variable Edad

Esta variable tiene valores entre 0 y 99. Segun lo observado en la Tabla LXII, los valores del
promedio de edad son mayores desde el afio 2009.

Tabla LXIl. Medidas resumen de la variable edad

Ano

Registros Valor Min Valor Max Promedio Std.Dev

1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012

248114
262687
285494
311938
364869
399002
424490
443607
452233
471272
478279
466435
428467
427267
387185
390411

OO O OO0 O0OO0DO0OO0O0OO0O OO0 oo

o
99
98
99
S
99
99
80
80
80
o
99
99
99
o
99

22.96
23.586
19.95
30.072
26.161
26.667
26.428
26.992
27.367
27.921
28.666
28.449
37.942
39.671
37.453
35.273

14.14
15.084
15.577
16.609
14.425
14.598
14.539
14.073
14.219
13.858
15.684
15.024
26.863
28.007
27.351
26.441
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Ademas la cantidad de accidentes aumenta hasta llegar a su pico en 2009 luego de lo cual,
gracias a la implementacion de ciertas medidas locales, se observa una disminucion
progresiva, como se observa en la Figura 93.

Promedio edad
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Figura 93. Evoluciéon de cantidad de registros

Pero el aumento en la edad tiene su explicacion en que a partir del afio 2009 parece que se
colectaron los datos de una manera distinta a los anteriores, implicando que los casos con
edad 99 aumentaran andémalamente. Esto podria deberse al uso de dicho valor como
sinénimo de “no informado”. Puede observarse en la Tabla LXIIl que en dicho afio aparece
una barra de frecuencias muy alto.

Tabla LXIII. Distribuciéon edad por aiho
Ano Distribucion
1997

Mmoo i e e e e e
T
1] 49 5 aa
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Ano Distribucion
1998
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Ano Distribucién
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Ano Distribucion
2008

all Wﬂmmmmmmmmﬂﬂmmmmmmmmm

1} 495 a4

2009 _

2010 M

2011 .

2012

IV.2.a.i. Analisis comparativo de EDAD para DEIS e INEGI

Es interesante comparar los datos contra lo hallado en DEIS para el aio 2012 (unico afo del
cual se pudieron acceder a los datos). Si se superponen las graficas correspondientes a
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ambos histogramas se puede observar una analogia interesante, como se observa en la
Figura 94.

01l 2951 301
Figura 94. Comparativa de edades DEIS (verde) contra INEGI (negro)

Analiticamente esto se verifica con la prueba de T (T-Student) [Fisher Box J., 1987][Walpole
R. et al., 2002] para dos muestras, en las medias de edad y varianzas, con analisis a dos
colas y un nivel de 5% para la homogeneidad de la varianza. La Tabla LXIV muestra los
resultados.

Tabla LXIV. Prueba T para muestras Independientes

Clasific FUENTE
Variable EDAD
Grupo 1 {DEIS}
Grupo 2 {INEGI}
n(1) 5197
n(2) 390411
Media(1) 38.72
Media(2) 35.27
Media(1)-Media(2) 3.45
LI(95) 2.90
LS(95) 4.00
Var(1) 398.78
Var(2) 699.11
pHomVar <0.0001
T 12.31
p-valor <0.0001
prueba Bilateral

Se tomdé como variable de clasificacién una variable ficticia llamada FUENTE, con valores
DEIS o INEGI segun el origen de la muestra.

El valor p-valor < 0.0001 permite indicar que a pesar de las apariencias, existe diferencia en
ambas muestras en cuanto a la edad. Las medias muestrales respectivas media(1) para
DEIS y media(2) para INEGI) sugieren que en Argentina la edad suele ser mayor que en
México.
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En cuanto a la homogeneidad de las varianzas, pHomVar< 0.0001 indica que tampoco se
compadecen las varianzas (umbral definido en 0.05). De ésto se puede determinar que los
resultados obtenidos en México no son aplicables a Argentina.

Se aplicé asimismo la prueba de Wilcoxon (Mann-Whitney U) [Wilcoxon F., 1945][Mann H.B.

and Whitney D.R., 1947][Siegel S., 1956][Fay M.P. and Proschan M.A., 2010], a fin de
confirmar este hallazgo, como se observa en la Tabla LXV.

Tabla LXV. Prueba de Wilcoxon para muestras independientes

Clasific FUENTE
Variable EDAD
Grupo 1 {DEIS}
Grupo 2 {INEGI}
n(1) 5197
n(2) 390411
Media(1) 38.72
Media(2) 35.27
DE(1) 19.97
DE(2) 26.44

w 1160853851.00
p(2 colas) <0.0001

Con el valor estadistico p < 0.0001 verificando lo hallado anteriormente y las medias también
con la tendencia a una edad mayor en Argentina.

IV.2.b. Variable Sexo

A fin de poder comparar con DEIS, fue necesario realizar un preproceso de los datos debido
a que la variable se codifican de forma diferente. De este modo se cambio valor 1 (fugado)
por 9 (no informado), el valor 2 (varén) por 1 y el valor 3 (mujer) por 2. Los estadisticos
descriptivos se observan en la Tabla LXVI.

Tabla LXVI. Medidas resumen para sexo
Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria Kurtosis
SEXO 390411 2.8 277 1.00 9.00 1.00 143.66 1.99

Siendo la mediana 1, es de esperar que la mayoria de los casos reportados correspondan a
varones (1). La asimetria y kurtosis permiten decir que tampoco tienen una distribucién
normal. Para verificar el resultado se realiza el andlisis Shapiro-Wilks (modificado) para
sexo. Los resultados se observan en la Tabla LXVII, que confirman lo hallado anteriormente
(p<0.0001).

Tabla LXVII. Shapiro-Wilks (modificado) para sexo
Variable n Media D.E. W*  p(Unilateral D)
SEXO 390411 2.28 2.77 0.02 <0.0001

El histograma de la variable sexo se observa a continuacion en la Figura 95 (Infostat).
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frecuencia relativa

SEXO

Figura 95. Histograma de pertenencia aproximada para el sexo

En la Figura 95 se ve claramente que la distribucién no es una normal centrada. El
histograma muestra que hay similar cantidad de valores 2 (sexo femenino) y de valor 9 (no
informado). La mayoria de las muertes corresponde a hombres (valor 1) y en menor
frecuencia mujeres (valor 2). Este resultado es el mismo que el hallado en DEIS. Se procede
a aproximarla por lo que indica en la Figura 96, para derivar su funcién de pertenencia.
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Figura 96. Funcién de pertenencia aproximada para el sexo

IV.2.c. Variable Tipo Accidente

El atributo CODMUER de DEIS es comparable con la porcién de 2012 de INEGI con
registros que tengan el valor CONDMUERTO, PASAMUERTO, PEATMUERTO,
CICLMUERTO, OTROMUERTO y/o NEMUERTO mayor a cero, ya que corresponde al
mismo tipo de accidente.
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Dado el tamafno de la base de datos, la misma fue preparada eliminando registros sin
condicion de muerte. Quedando un total de 385674 registros de 390411, que representa un
98.79% de los casos. El tipo de accidente (TIPACCID) se codifica de la siguiente manera
como se observa en la Tabla LXVIII.

Tabla LXVIIIl. Codificacion de tipo de accidente
Clave Descripcion

Clave 1 Colisién con vehiculo automotor

Clave 2 Colision con peatén (atropellamiento)

Clave 3 Colisidon con animal

Clave 4 Colision con objeto fijo

Clave 5 Volcadura

Clave 6 Caida de pasajero

Clave 7 Salida del camino

Clave 8 Incendio

Clave 9 Colisidon con ferrocarril

Clave 10 Colisién con motocicleta

Clave 11 Colisién con ciclista

Clave 12 Otro

Se observa prevalencia de colision con otro vehiculo (clave 1), seguido de colisién con
objeto fijo (clave 4) y con motocicleta (clave 10). En la Figura 97 se observa la distribucion
de tipo de accidente donde hay muertes.

QOooo
273274
20000 -+—
Qooon -
150000 ——
Tooaoon +—
o 43151
EO000 —+— 14470 - 252480 ]
1664 6976 2792 7609 333 242 5639 4188
i
1 2 3 4 5 & ¥ 8 9 10 11 12

Figura 97. Distribuciéon de tipo de accidente cuando hay muertes

Para un andlisis mas completo luego se evalua TIPACCID en accidentes con condiciones de
no muerte pero con heridos (CONDHERIDO, PASAHERIDO, PEATHERIDO, CICLHERIDO,
OTROHERIDO y/o NEHERIDO positivos). Para ello se remueven las instancias que no
tienen heridos quedando 303062 registros de 390411, representando un 77.62% de los
casos. Luego la distribucion de tipos de accidente donde hay heridos es la que se observa
en la Figura 98.
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Figura 98. Distribucién de tipo de accidente cuando hay heridos

Se observa nuevamente prevalencia de colisién con otro vehiculo (calve 1), seguido de
colision con objeto fijo (clave 4) y con motocicleta (clave 10), igual que en el caso de los
accidentes con muertes.

IV.2.d. Variable Hora

La variable de KRONOS correspondiente a las horas del dia puede ser inferida por la
variable HORA de la base INEGI.

Se removieron de la base de datos los registros con horario no reportado (valores superiores
a 24 hs) quedando 290411 registros del total de 390264. Se observa la distribucion de los
accidentes por horas en la Figura 99.

Il

I
0 115 23
Figura 99. Horarios de accidentes

Es interesante ver las caracteristicas de los accidentes segun el horario. Con k-means se
realizdé una clasificacion por tipo de accidente arrojando los datos que se observan en la
Tabla LXIX.
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Tabla LXIX. Edad, sexo, horario y tipo de accidentes

Attribute Full Data 0 1 2 3

(n) (390264) (108421) (44574) (137874) (56109)
HORA 12.8877 7.2509 12.6326 17.5833 12.3462
SEXO 2 2 3 2 1
EDAD 35.27 32.96 33.72 33.13 0

Se puede apreciar que en son detectables cinco tipos de accidente donde:

a. Predomina el conductor de sexo masculino (137874) de alrededor de 30 anos, que

tiene incidentes alrededor de las 17 hs.

b. Luego hay un conjunto (108421) donde tipicamente se involucra persona de sexo

masculino, de unos 32 a 33 anos, con incidente a las 7 de la mafana.

c. En tercer lugar (56109) son incidentes con sexo no reportado, ni edad reportada, con

accidente alrededor de las 12.

d. En cuarto lugar (44574) se involucra persona de sexo femenino de unos 33 a 34

afnos, entre 12y 13hs.

e. En ultimo lugar incidentes (43286) con personas de sexo masculino de mucha edad

(promedio alrededor de 95 afios), alrededor de las 13 hs.

De lo anterior puede afirmarse que los incidentes principalmente se dan en el sexo
masculino en las horas pico de ida y regreso al trabajo. En menor grado al mediodia con una

proporcion casi del 50% de mujeres involucradas.

IV.2.e. Variable Velocidad

A pesar de lo completo del dataset INEGI, no cuenta con datos de la velocidad al momento

del siniestro, por lo que la funcion de pertenencia no puede ser deducida de datos.

IV.2.f. Variable Aliento

La variable de Kronos correspondiente a alcohol en sangre, puede ser derivada de la
variable ALIENTO. En INEGI este campo utiliza la codificacion que es la detallada en la

Tabla LXX.

Tabla LXX. Codificacion de aliento
Clave Descripcién

4 Si
5 No
6 Se ignora

Las Figuras 100 muestra la distribucion de los incidentes segun la variable alcohol, de

izquierda a derecha segun su orden en la tabla anterior.
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Figura 100. Proporcion de aliento alcohédlico

Se puede apreciar que en una gran mayoria no hay aliento alcohdlico salvo en una minima
proporcion 9.8%, se debe tener en cuenta que los resultados de estos datos pueden no ser
los mismo en otros paises, dado que muchas veces el consumo depende de la sociedad y
del nivel de la educacion vial de las personas.

IV.2.g. Variable Tipo Vehiculo

La variable de Kronos correspondiente al tipo de vehiculo segun lo detallado anteriormente
en el capitulo Il seccidn 11.2.b.j, puede ser derivada de las variables de INEGI. Es interesante
observar las posibilidades que se abren para ver con mas precision las condiciones de los
siniestros con este nivel de detalle que aun no se ha implementado a escala de trafico
importante como sucede en INEGI. La Tabla LXXI| muestra la correspondencia entre ambas
codificaciones y se aprecia claramente que existe la posibilidad de generar reportes mas
precisos con los datos que propone Kronos.

Tabla LXXI. Correspondencia de variables Kronos con INEGI

Variable INEGI Significado Variable/Valor Kronos
AUTOMOVIL Automovil Small Car, Medium Cair,
Big Car
CAMPASAJ Camioneta Para Pasajeros Passenger Pickup
MICROBUS Microbus Minibus
PASCAMION  Camion Urbano De Pasajeros Passenger Truck
OMNIBUS Omnibus Bus
TRANVIA Trolebus o Tranvia - (No se contempla este tipo en Kronos)
CAMIONETA Camioneta Pickup
CAMION Camion De Carga Small Truck, Medium Truck, Big Truck
TRACTOR Tractor Con o Sin Remolque Tractor
FERROCARRI Ferrocarril - (No se contempla este tipo en Kronos)
MOTOCICLET Motocicleta Motorcycle, Big Motorcycle
BICICLETA Bicicleta Bike
OTROVEHIC Otro Vehiculo Other, Jeep
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El histograma que se observa en la Figura 101 muestra los colores de cada tipo de
accidente (doce colores), ordenados de izquierda a derecha segun su ubicacion en la Tabla
LXVIII, vista anteriormente, indicando la cantidad de accidentes de cada tipo.

300000

250000

200000

150000

100000

20000

274310

43728

25688

15668 . .
1706 I 7704 2g37 8010 535 oep . 5916 4259
T T T T T T T T

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12

Figura 101. Tipos de accidentes

Lo que sigue es ver los histogramas de cada vehiculo con el tipo de accidente que suele
estar relacionado, para ello se presenta desde la Figura 102 hasta la Figura 113.
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Figura 102. Tipos de accidentes de auto
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Figura 103. Tipos de accidentes de camioneta de pasajeros
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Figura 105. Tipos de accidentes de camién urbano de pasajeros
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Figura 106. Tipos de accidentes de dmnibus

Figura 107. Tipos de accidentes de tranvia
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Figura 108. Tipos de accidentes de camioneta
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Figura 109. Tipos de accidentes de camién
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Figura 110. Tipos de accidentes de tractor
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Figura 111. Tipos de accidentes de ferrocarril
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Figura 112. Tipos de accidentes de motocicleta
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Figura 113. Tipos de accidentes de bicicleta

IV.2.h. Variable Dia de la Semana

DIASEMANA indica si el dia del siniestro es Lunes (1), Martes (2), Miércoles (3), Jueves (4),
Viernes (5), Sabado (6), Domingo (7) o no especificado (8). Se corresponde con la variable

Kronos fecha.

A fin de obtener una funcion de densidad aproximada, se procede a realizar el histograma
de frecuencias y luego su funcién de densidad aproximada el cual se observa en la Figura

114.
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Figura 114. Histograma del dia de la semana

Puede afirmarse que todos los dias tienen una posibilidad de ocurrencia similar, con
predominio leve del viernes y sabado, seguido del domingo. Por lo que podria realizarse una
funcién de pertenencia en base a las frecuencias relativas. En la Tabla LXXII se muestra la

misma.

Tabla LXXII. Frecuencias relativas de los incidentes por dia de la semana

Variable Clase LI LS MC FA FR
DIASEMANA 1 1 [1.00 1.67] 1.17 54241 0.14
DIASEMANA 2 3 (1.67 2.67] 1.83 51231 0.13
DIASEMANA 3 6 (2.67 3.67] 2.83 51853 0.13
DIASEMANA 4 9 (3.67 4.67] 3.83 52784 0.14
DIASEMANA 5 12 (4.67 5.67] 4.83 60090 0.15
DIASEMANA 6 15 (5.67 6.67] 5.83 63141 0.16
DIASEMANA 7 18 (6.67 7.00] 6.83 57071 0.15

IV.2.i. Variable Estado del Clima

A pesar de lo completo del dataset INEGI, no cuenta con datos del estado del clima al
momento del siniestro, por lo que las funciones de pertenencia de las variables temperatura,
visibilidad, viento, presién atmosférica, humedad y punto de rocio no pueden ser deducida

de datos.

IV.3. Analisis estadistico y comparacion del funcionamiento modelo ES, HS y

FHS

En esta seccion se realiza una analisis estadistico del funcionamiento de los sistemas ES,
HS y FHS, para comparar la respuesta de los distintos modelos ante el mismo caso
utilizando distintas métricas definidas en los objetivos especificos. Una minima parte de los
resultados presentados en esta seccion han sido publicados en [Bel W. and Lépez de Luise

D., 2017][Bel W., Lépez de Luise D. et al., 2017].
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En esta subseccion se realiza el analisis estadistico poblacional. Se presentan las
estadisticas descriptivas de los resultados segun los predictores ES, HS y FHS. Ademas se
analizan y prueban estadisticamente las hipétesis planteadas en el capitulo Il (seccién 1).

El dataset (conjunto de datos) utilizado para realizar el analisis son situaciones reales de
transito que pertenecen a la ciudad de Concepcién del Uruguay (Entre Rios), dichos datos
son de dominio publico y pueden accederse desde el siguiente link:
https://drive.qoogle.com/file/d/0B97BXscx2 9ImSnpsZnB3QmOwQnM/view . EL dataset
cuenta con 516488 casos.

La Tabla LXXIIl presenta un resumen de los resultados obtenidos durante el proceso de
testeo del funcionamiento de los tres sistemas de prediccion. Se puede observar la cantidad
de casos estudiados, los casos en que al menos uno de los sistemas detectd una situacion
cuyo nivel de riesgo es mayor que 0 (los valores de riesgo posibles son 0=NO RISK, 1=LOW
RISK, 2=MEDIUM RISK, 3=HIGH RISK), y los casos en el que el nivel de riesgo de la zona
infiere sobre el nivel de riesgo detectado por los sistemas [Lépez de Luise D., Bel W. et al.,
20171].

Tabla LXXIIl. Resumen de funcionamiento de los sistemas

Total de casos Descripcion
516488 Casos totales de testing de los sistemas
15440 Casos de riesgos detectados por al menos uno de los sistemas
3036 Casos en que el riesgo de la zona infiere en el nivel de riesgo

IV.3.a. Andlisis estadistico de tiempos

Durante la etapa de testeo del funcionamiento de los tres sistemas predictores, se midieron
los tiempo de comparacion (en milisegundos) requeridos por cada uno para procesar los
registros, con el objetivo de poder evaluar estadisticamente la hipétesis (h1) planteada en el
objetivo especifico 11.1.i del capitulo Il.

Para el modelo ES se tomé el tiempo requerido para comparar las reglas de su motor de
inferencia, para el HS el tiempo requerido para la deteccion del patrén y finalmente para el
FHS el tiempo requerido para la deteccidn del patron mas el tiempo del proceso de
fuzificacion. Los estadisticos descriptivos se observan en la Tabla LXXIV.

Tabla LXXIV. Resumen de tiempos de comparacidn sistemas predictores
Predictor Tiempo Total Min. Max. Media D.E.
es_predict 3729151 0 150 9.23872 6.84
hs_predict 3132700 0 164 6.98256 5.10
fhs_predict 3254698 0 141 7.05616 5.18

La media indica que los modelos con deteccion de patrones (HS y FHS) demoran en
promedio 7 milisegundos en procesar un registro mientras que el ES demora
aproximadamente 9 milisegundos, lo cual indica una diferencia significativa cuando se trata
de sistemas para predicciones en tiempo real. Estos tiempos corresponden a modelos que
realizan en promedio cuatro comparaciones (reglas y patrones) lo que implica que si se

145


https://drive.google.com/file/d/0B97BXscx2_9mSnpsZnB3Qm0wQnM/view

Estadisticas Modelo FHS para Mineria Temporal

utilizan patrones mas complejos (con mayor cantidad de comparaciones) este tiempo
aumentara, por lo que esta diferencia de tiempo cobra mayor relevancia.

La Tabla LXXV indica el porcentaje de reduccion de tiempo de procesamiento de registros
por parte de los modelos HS y FHS respecto al ES, ademas del tiempo total aproximado de
ganancia durante el procesamiento de todo el conjunto de datos.

Tabla LXXV. Reduccion de tiempos de modelos
Predictor Reduccion tiempo Reduccion tiempo
hs_predict 15.9 % 10 min
fhs predcit 12.7 % 8 min

Esta diferencia ganada mediante el uso de patrones temporales permite que estos modelos
puedan procesar mayor cantidad de patrones en el mismo tiempo, disponiendo de tiempo
extra para la ejecucién de subrutinas (disparadas por la deteccién de eventos en
resonancia).

IV.3.b. Analisis estadistico resultados de predictores

En la Tabla LXXVI presenta un resumen del funcionamiento de los tres sistemas predictores
frente al mismo caso, los resultados estan agrupados de acuerdo al nivel de riesgo obtenido
por los distintos sistemas y si los mismo detectaron o no una situacion de riesgo (los detalles
de los grupos se describen a continuacion de la tabla), con el objetivo de poder evaluar
estadisticamente las hipétesis (h2, h3 y h4) planteada en el objetivo especifico (I.1.j, .1.k y
[.1.] respectivamente) del capitulo Il. Se puede observar ademas la cantidad de casos de
cada tipo de respuesta de los predictores y porcentaje que representa en el total de la
muestra procesada.

Tabla LXXVI. Resumen resultados predictores por grupo
es_predict hs predict fhs predict Cantidad Total - % Grupo

0 0 0 501048 501048-97 % a
1 1 309

2 2 2 890 2018-039% b

3 3 3 819

1 2 2 703 .

” 3 3 1165 1868-036% ¢

0 0 1 1217

0 0 2 4035 | 7847-151%  d

0 0 3 2595

0 1 0 21

0 2 0 11 35 — 0.006 % e

0 3 0 3

1 0 0 65

2 0 0 177 710-0.13 % f

3 0 0 468

0 1 1 4

0 2 2 398 699-0.13% g

0 3 3 297

1 0 2 17 60 — 0.011 % h

146



Estadisticas Modelo FHS para Mineria Temporal

2 0 3 43
1 2 0 324 . :
5 3 0 Deq  1108-021% i
1 1 0 113
2 2 0 766  1025-0.19% |
3 3 0 146
1 0 1 11
2 0 2 51 70 - 0.013 % Kk
3 0 3 8

En la Figura 115 se presenta un diagrama de torta para mejorar la comprensién de la tabla
anterior, en la cual se puede observar el porcentaje de casos correspondientes a cada grupo
en el cual se detectd una situacién de riesgo (se descarta del mismo el grupo “a”, el cual
corresponde a los casos sin riesgo detectado).

Casosde Riesgo Detectados

196
" o013% 0.011%

B 0.13% _\ 0.19% W b (FHS = HS =E5)
B 0.006% " 0.013% W c ({FHS = HS) > ES)
/ m d (FHS)
\ W e (HS)
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W g (FHS v HS)
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i{HS = ES)

j{HS = ES)

0.21%

W k{FHS = ES}

Figura 115. Porcentajes grupos de casos de riesgo detectados

A continuacién se describen los distintos grupos de la tabla anterior:

a.

Ninguno de los predictores detecto situacion de riesgo, estos representan la mayoria
de la muestra, dado que es de esperar que tanto el conductor como peatén
mayormente no estén expuesto a situaciones de riesgo todo el tiempo.

Los tres sistemas predictores detectan el mismo nivel de riesgo para el caso tratado.
Los tres predictores detectan situacion de riesgo, pero los predictores FHS y HS
predicen riesgo de mayor nivel que el ES, esto se debe a la ponderacion de la
inferencia de las zonas de riesgo.

El predictor FHS detecta situaciones de riesgo que los otros sistemas no detectan,
esto se debe a la flexibilidad de los patrones difusos, que permite procesar las
variables con cierto grado de incertidumbre.

El predictor HS detecta situaciones de riesgos que los otros sistemas no detectan.
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f. El predictor ES detecta situacion de riesgo, pero el FHS y HS no, esto se debe estos
ultimos ademas de detectar el evento verifica su temporalidad contra un umbral
antes de determinar si es un posible caso de riesgo.

g. Los predictores FHS y HS detectan situacion de riesgo, pero el sistema ES no
detecta riesgo.

h. Los predictores FHS y ES detectan situacion de riesgo, el sistema FHS detecta
mayor nivel de riesgo debido a las inferencia de las zonas de riesgo.

i. Los predictores HS y ES detectan situacion de riesgo, el sistema HS detecta mayor
nivel de riesgo debido a las inferencia de las zonas de riesgo.

j- Los predictores HS y ES detectan situacién de riesgo, pero el sistema FHS no
detecto.

k. Los predictores FHS y ES detectan situacion de riesgo, pero el sistema HS no
detecto.

De los datos obtenidos del procesamiento, sobre las 15440 situaciones de riesgo detectadas

por al menos uno de los sistemas predictores, la Tabla LXXVII presentan los indicadores de
porcentaje de mayor cantidad de casos detectados entre los distintos modelos.

Tabla LXXVII. Comparacion modelos predictores

Predictor Cantidad de caso % Descripcion

HS vs ES +19.2% Los modelos FHS y HS detectan riesgo de mayor
FHS vs ES +12.4% nivel que el ES para el caso procesado.

HS vs ES +4.8% Los modelos FHS y HS detectan riesgo para el
FHS vs ES +55.3% caso procesado, que el ES no detecto.

FHS vs HS +51.6% El modelo FHS detectd riesgo para el caso

procesado, que el HS no detecto.

Para analizar la correlacion simple entre los resultados de prediccion de los distintos
sistemas, se presentan las Tablas de contingencia LXXVIII, LXXIX, LXXX en las que se
puede observar una interesante diferencia entre las distintas predicciones de los sistemas.
La diferencia entre las distintas cantidades de predicciones es mas significativa cuando
comparamos los predictores que utilizan patrones temporales frente al ES, que cuando
comparamos HS contra FHS.

Tabla LXXVIII. Tabla de contingencia es_predict * hs_predict
hs_predict
0 1 > 3 Total
0 508895 25 409 300 509629
1 93 422 1027 0 1542
2 271 0 1656 1949 3876
3 476 0 0 965 1441
Total 509735 447 3092 3214 516488

es_predict

En la tabla anterior se puede observar sobre la diagonal principal los casos en que ambos
predictores obtuvieron el mismo resultado, sobre esta diagonal se encuentran los casos
donde el modelo HS detecto riesgo y ES detecté de menor nivel o bien no lo detecto (3679
casos); debajo de la diagonal estan los casos que ES detecto riesgo y HS no lo detectoé (840
casos). Esto implica que el modelo ES solo detecta el 22.8% de los casos donde los
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sistemas predictores no obtuvieron el mismo resultado y el HS detecto6 el 77.2% de estos
casos.

Tabla LXXIX. Tabla de contingencia es_predict * fhs_predict
fhs_predict
0 1 5 3 Total
501083 1221 4433 2892 509269
1727 0 941 1208 3876
1727 0 941 1208 3876
614 0 0 827 1441
Total 503926 1541 6094 4927 516488

0
es_predict ;
3

En la tabla anterior se puede observar sobre la diagonal principal los casos en que ambos
predictores obtuvieron el mismo resultado, sobre esta diagonal se encuentran los casos
donde el modelo FHS detectd riesgo y ES detectdé de menor nivel o bien no lo detectd
(10474 casos); debajo de la diagonal estan los casos que ES detecté riesgo y FHS no lo
detectd (2843 casos). Esto implica que el modelo ES solo detecta el 27.1% de los casos
donde los sistemas predictores no obtuvieron el mismo resultado y el FHS detecté el 72.9%
de estos casos.

Tabla LXXX. Tabla de contingencia hs_predict * fhs_predict
fhs_predict

0 y 5 3 Total
0 501758 1228 4103 2646 509735
hs_predict 1 134 313 0 0 447
- 2 1101 0 1991 0 3092
3 933 0 0 2281 3241
Total 503926 1541 6094 4927 516488

En la tabla anterior se puede observar sobre la diagonal principal los casos en que ambos
predictores obtuvieron el mismo resultado, sobre esta diagonal se encuentran los casos
donde el modelo FHS detecto riesgo y HS no lo detecté (7977 casos); debajo de la diagonal
estan los casos que HS detectd riesgo y FHS no lo detecto (2168 casos). Esto implica que el
modelo HS solo detecta el 27.1% de los casos donde los sistemas predictores no obtuvieron
el mismo resultado y el FHS detect6 el 72.9% de estos casos.

IV.3.c. Analisis estadistico comparacién rendimiento/eficiencia HS y FHS

Para realizar un analisis de rendimiento/eficiencia de los sistemas predictores a partir de los
resultados obtenidos previamente en las secciones 1V.3.a (tiempos) y IV.3.b (respuesta del
sistema), se presenta la Tabla LXXXI en la que se observa para cada modelo el tiempo
requerido para procesar el conjunto de datos (516488 casos) y la cantidad de casos de
riesgo detectados. Ademas se presenta las ganancias de cada modelo respecto a cantidad
de casos detectados (mayor cantidad y porcentaje que representa) y tiempo (menor
cantidad porcentaje que representa).
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Tabla LXXXI. Comparacion rendimiento y ganancia de los modelos
Predictor Tiempo Casos Ganancia cantidad Ganancia reduccién
detectados casos detectados de tiempo
hs_predict 3132700 6753 - 2 min (-3.7%)
fhs_predict 3254698 12562 5809 (+42.27 %) -

Como se observa en la tabla anterior el modelo FHS presenta una ganancia en cantidad de
caso detectados de aproximadamente 42.27% frente al HS, lo cual indica que el uso de
patrones difusos le brinda al modelo mayor flexibilidad en la detecciéon de los eventos
temporales y la comprension del entorno. Mientras que el modelo HS presenta una
reducciéon de tiempo de procesamiento de aproximadamente 3.7%, esto se debe a que el
FHS agrega al tiempo de deteccion de patrones el tiempo del proceso de fuzificacion.

En esta subseccion se realiza el analisis estadistico muestral para poder evaluar con mayor
detalle las herramientas de mineria de datos; ya que la capacidad de cémputo se ve
comprometida por la cantidad de casos. Asimismo se realizan sobre la misma las
validaciones estadisticas del modelo propuesto, que se definieron en el capitulo Il (seccién

1),

IV.3.d. Determinacion tamaiio de la muestra

Para determinar el tamafio adecuado de una muestra se tienen en cuenta tres aspectos 6
objetivos:

a. El nivel de confianza deseado
b. Determinar una diferencia entre los grupos estudiados (si existe)
c. Reducir costos y aumentar rapidez del estudio realizado

La muestra de una poblacion de datos debe ser aleatoria y representativa, una de las
férmulas mas extendida para el calculo del tamafio de la muestra es la que se observa en la
ecuacion (iii) [Torres M. and Paz K., 2006]:

2 2
Z,.N.o
n—= 3 Ecuacién (iii)

e’ (N—1)+Z..0°

donde Z, es una constante que depende del nivel de confianza que le asignemos
(normalmente se utiliza 1.96 que representa un 95% de confianza), N es el tamano de la
poblacion (516488 para nuestro caso), o es la desviacién estandar de la poblacién
(generalmente se utiliza un valor constante de 0.5) y e es limite de error muestral deseado
(usualmente se utilizan valores entre 1% - 0.01 y 5% - 0.05, para este caso se toma el
primero).
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A partir de los valores antes mencionados se resuelve la ecuacion (iii) y se obtiene el
siguiente valor para el tamafio de la muestra 9428.69, redondeando este valor se determina
que el tamano de la muestra debe ser 10000.

IV.3.e. Validacion tedrico-matematica del modelo

Para validar el modelo como se detall6 anteriormente en el capitulo I, se utilizan las
métricas el coeficiente de Kappa, el ECM y el RECM. En la Tabla LXXXIIl se presenta la
matriz de confusién del desempefio del modelo FHS, a partir de la cual se calculan los
indicadores de sensibilidad, especificidad y coeficiente de Kappa los cuales se observan en
la Tabla LXXXIII.

Tabla LXXXII. Matriz de confusion desempeino modelo FHS
Esperado
Predicho V (riesgo) F (no riesgo)
V (riesgo) 1860 (VP) 230 (FP)
F (noriesgo) 370 (FN) 7540 (VN)

Tabla LXXXIII. Indicadores de precisiéon del modelo FHS
Kappa Sensibilidad Especificidad
0.8194113995140571 0.8296391404243817 0.9703266384981961

A partir de la tabla anterior podemos analizar la concordancia del predictor FHS, segun el
coeficiente de kappa obtenido (0.819), lo que indica una “Muy Buena” concordancia de
acuerdo a la escalas propuestas en [Altman D.G., 1991][Fleiss J.L. et al., 1969] dado que su
valor esta por encima de 0.81. Este valor del indice kappa obtenido para el modelo FHS en
conjunto con sus indices de sensibilidad (0.829) y especificidad (0.97) validan la precisién de
este sistema predictor.

En la Tabla LXXXIV se observan los valores ECM y RECM del funcionamiento del modelo

FHS para la muestra analizada. El valor de ECM es aceptable ya que es un 12 %, lo que
indica que el margen de error para predecir este tipo de eventos es bajo.

Tabla LXXXIV. Indicadores ECM y RECM para el modelo FHS

Valor Muestra Media ECM RECM
absoluto 66629 0.4699155023 0.3621996428 0.6018302442
relativo 66629 15.6 % 12.0 % 20.0 %

IV.3.f. Analisis Curva ROC

En la Figura 116 se puede observar la comparacién de la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) [Ferri C. et al., 2003][Green D.M. and Swets J.A., 1966][Goksuluk D. et al.,
2016] de los predictores HS y FHS, esta técnica es una representacion grafica de la
sensibilidad frente a la especificidad de un sistema clasificador; esto permite medir la
eficiencia de los sistemas predictores analizados.
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Figura 116. Curva ROC fhs_predict y hs_predict

La Tabla LXXXV presenta un resumen de los resultados del analisis de la curva ROC de los
predictores, el indicador mas importante es el AUC (AreaUnderthe Curve) [Till D.J. and Hand
R.J., 2012][Hanley J.A. and McNeil B.J., 1982]. El valor obtenido por el modelo FHS indica
una cobertura bajo el area de la curva de 0.90, segun las escalas propuestas en
[Youngstrom E.A., 2014][Cizek G.J. and Wollack J.A., 2016] significa que la eficiencia del
modelo es “Buena” dado que el valor estd comprendido entre [0.80, 0.90), por su parte el
modelo HS obtiene un valor AUC de 0.71 lo que significa una eficiencia “Justa” del modelo
segun las escalas antes mencionadas dado que esta comprendido entre [0.70, 0.80).

Tabla LXXXV. Resumen analisis curva ROC
Predictor AUC SE.AUC LI LS z p-value

fhs_predict 0.9000694 0.001600384 0.8969328 0.9032061 249.9833 0
hs_predict 0.7111321 0.002090535 0.7070347 0.7152295 100.9943 0

En la Figura 117 se muestran las curvas de sensibilidad y especificidad de la respuesta del
modelo FHS, de la muestra utilizada para el analisis de la curva ROC. Se observa que el
punto de interseccion de las funciones esta levemente desplazado hacia la izquierda del
punto de corte 6ptimo, a partir de dicho punto la funcién de sensibilidad decrece, lo que
refleja la sensibilidad del modelo no solo para detectar situaciones de riesgo, sino que
ademas detectar distintos niveles de riesgos para las mismas.
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Figura 117. Curvas de sensibilidad y especificidad modelo FHS

En la Figura 118 se observa la distribucién de densidad de la muestra analizada, donde
claramente se aprecia que los casos de no riesgo (0) predominan sobre el resto, esto va en
concordancia con las proporciones de la poblacion. Por otro lado cuando se detectan casos
de riesgo la mayor cantidad son de nivel medio (2) y nivel alto (3) respectivamente, en
ambos casos representan mas del doble de los casos de nivel bajo (1). También se pueden
observar claramente cuando el sistema detectd un caso de riesgo y no lo es (FP curva roja
sobre el punto 0 del eje de abscisas) y los casos donde no detectd un caso de riesgo y si lo
era (FN curva azul sobre los puntos 1, 2 y 3 del eje de abscisas).
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Figura 118. Distribucién de densidad predictor fhs_predict
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IV.3.g. Estudio interdependencia probabilistica

En esta subseccion se realiza un estudio de interdependencia probabilistica de las variables
en la muestra, enfocando principalmente las variables es_predict, hs_predict y fhs_predict,
que almacenan el resultado de los tres modelos predictores (ES, HS y FHS).

Como se describié previamente, la muestra poblacional del log de accidentes esta
distribuida de la siguiente manera: 97% situacién sin riesgo de accidente (no risk) y 3%
situaciones de riesgo de accidente. Al generarse una muestra aleatoria manteniendo
proporciones realistas, se obtiene una muestra con 9700 registros de situaciones sin riesgo
de accidente y 300 situaciones de riesgo de accidente. Esta distribucion un tanto
desbalanceada implica un sesgo que debe ser considerado durante el uso de cualquier
técnica de clasificacion tanto como el overfitting (sobreajuste del modelo).

La neta dominancia de instancias con situaciones de no riesgo, llevara a que el modelo sélo
obtenga un error del 3%, dado que la muestra mayormente no considera riesgo. Para evitar
el overfitting del modelo la muestra se balancea, generando 50% de registros con
situaciones de riesgo de accidente y 50% situaciones sin riesgo de accidente.

1V.3.g.i. Preprocesamiento de los datos

Cantidad de variable de la muestra 41: idrisk, date, time, pedestrian, current speed,
idpersona, belt_helmet, alcohol, es predict, hs predict, fhs predict, headphone, idweather,
temperature, pressure, wind, humidity, visibility, dewpoint, sunrise, sunset, condition, idzone,
idname, risk_level, idmap, p1x, p1y, p3x, p3y, dni, gender, dbirth, name, patent, color,
idvehicletype, vehicle_type, width, height, length.

Se quitan las columnas de identificadores (id de tablas y claves foraneas) de registros, ya
que son valores auto-incrementales y no representan datos significativos (quedando un total
de 32 variables):

idrisk
idpersona
idweather
idzone
idname
idmap

dni

patent
idvehicletype

mST@ e Qa0 oo

Se eliminan las siguientes columnas por el motivo a continuacion especificado (quedando un
total de 26 variables):

a. pedestrian, dado que tiene un Unico valor (false) para todos los registros por lo tanto
no aporta nada (son todos registros de conductores).

b. name, dado que es el nombre del usuario y no aporta ningun dato significativo para
analizar.
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c. px1, px3, py1, py3, dado que representan los puntos de coordenadas de las zonas y
no representa ningun dato significativo para el célculo del riesgo.

Se corrigen los valores de alcoho/ 0 y 1 a 0.0 y 1.0 respectivamente, para que concuerden
con el tipo de los demas datos de la columna.

Se agrega la columna dimension que representa (width * height * length), para evaluar su
posible importancia e incorporacién en futuros patrones (27 variables).

Se agrega la columna day_week que representa el dia de la semana del registro, dado que
en estadisticas previas seccion 1V.2.h, esto representa un dato importante (28 variables en
total).

Se transforma el formato de la columna date (dd-mm-yyyy) a day (dd), dejando el dia del
mes del registro, para evaluar si es un dato importante para el modelo, y se descarta el afio
y el mes dado que esto no son importantes.

Se transforma el formato de las columna time (hh:mm:ss) a time (hh), descartando los
minutos y segundos dados que los mismo no son importantes, y si la hora como se
determiné en estadisticas previas seccion IV.2.d.

Se transforma el formato de las columnas sunrise (hh:mm:ss) a sunrise (hh) y sunset
(hh:mm:ss) a sunset (hh) por las mismas razones del item anterior.

Se transforma el formato de la columna dbirth (dd-mm-yyyy) a dbirth (yyyy), descartando el
dia y mes nacimiento dado que estos no son datos importantes.

Se agrega la columna age que representa la edad del usuario, para evaluar su posible
importancia e incorporacion en futuros patrones (29 variables en total).

Y finalmente se convierten a nominales las columnas es_predcit, hs_predict y fhs_predict.

IV.3.g.ii. NaiveBayes variable a predecir fhs_predict

A continuacion se analiza el resultado obtenido de aplicar NaiveBayes sobre la variable
fhs_predict con Weka.

IV.3.g.ii.a. Test

El objetivo es determinar si FHS podria haberse derivado de alguna otra variable del modelo
(incluidas hs_predicty es_predict).

Se obtiene una red en el nodo raiz es el campo predicho (fhs_predict) con interdependencia
del resto. Esto significa que no habria interrelacién entre las variables predictoras. Como se
observa en la Figura 119.
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Figura 119. Red resultante naivebayesfhs_predict

1V.3.g.ii.. Buffer de salida

Las Tablas LXXXVI a LXXXVIII presentan el resumen de salida de la variable analizada en
términos de clasificacion y error, exactitud y matriz de confusion respectivamente.

Tabla LXXXVI. Resumen salida naivebayes fhs_predict

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic
Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

6790 67.8932 %

3209 32.1068 %
0.5477
0.1617
0.3839
46.7251 %
92.2848 %
9999

Tabla LXXXVII. Exactitud detallada por clase naivebayes fhs_predict

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.578 0.152 0.718 0.578 0.64 0.802 0
0.885 0.044 0.647 0.885 0.747 0.976 1
0.715 0.154 0.685 0.715 0.7 0.856 2
0.739 0.105 0.632 0.739 0.681 0.894 3

Tabla LXXXVIIl. Matriz de confusién naivebayes fhs_predict

a b c d
2313 180 822 688 a=0
31 745 66 0 b=1
604 152 2286 154 <c=2
275 75 162 1446 d=3

IV.3.g.ii.y. Analisis

Alto nivel de confusion en la matriz, y un indice de kappa pobre confirmando que no hay
prediccién confiable con este tipo de modelo inferencia. Esto estaria indicando que la
actividad del FHS no puede ser replicado con este tipo de modelo inductivo y que tampoco
se deriva de otra variable. Constituye por lo tanto un tipo de modelo con caracteristicas

totalmente diferentes a éstos.
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IV.3.g.iii. NaiveBayes variable a predecir risk_level

A continuacién se analiza el resultado obtenido de aplicar naivebayes sobre la variable
risk_level (que representa el nivel de riesgo asociado a la zona) con Weka.

IV.3.g.iii.a. Test

Se sacan las variables width, height, length, temperature, pressure, wind, humidity, visibility,

dewpoint.

Se convierte a nominal todas las variables restantes, también se obtiene una red centrada
en la variable risk_level, indicando que no existe prediccion como se observa en la Figura

120.
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Figura 120. Red resultante naivebayes risk_level

IV.3.g.iii.. Buffer de salida

Las Tablas LXXXIX a XCI presentan el resumen de salida de la variable analizada en
términos de clasificacion y error, exactitud y matriz de confusién respectivamente.

Tabla LXXXIX. Resumen salida naivebayes risk_level

Correctly Classified Instances 9901 99.0201 %
Incorrectly Classified Instances 98 0.9799 %
Kappa statistic 0.9855
Mean absolute error 0.0051
Root mean squared error 0.0674
Relative absolute error 1.5013 %
Root relative squared error 16.3965 %
Total Number of Instances 9999

Tabla XC. Exactitud detallada por clase naivebayes risk_level

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.984 0.003 0.989 0.984 0.986 1 Risk Low
0.996 0.002 0.998 0.996 0.997 1 Risk High
0.997 0.006 0.97 0.997 0.983 1 Risk Medium
0.975 0.002 0.988 0.975 0.981 0.999 Risk Undefined
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Tabla XCI. Matriz de confusién naivebayes risk_level
a b c d
a b c d
1988 0 16 16 a =Risk Low
0 4802 17 3 b =Risk High
3 0 1496 1 c = Risk Medium

IV.3.g.iii.y. Analisis

El resultado indica de hecho de que el nivel de riesgo declarado en el mapa para cada zona,
es el adecuado. Por lo que se supone el modelo predictivo debiera tener poco desvio del
nivel de riesgo originalmente declarado en la zona, a no ser por condiciones especificas
adversas.

En esta subseccion se trabaja con arboles J48 (utilizando la herramienta Weka) para
clasificar la respuesta de los sistemas predictores ES, HS y FHS. Se utilizan arboles de
decision J48 ya que los mismos utilizan el concepto de entropia para determinar qué atributo
genera mas ganancia de informacion; el atributo con mayor ganancia de informacion es el
que elige como parametro de decision para los nodos. En el Apéndice B se encuentran los
resultados completos del buffer de salida de los arboles J48 que se analizan a continuacion.

IV.3.g.iv. J48 variable a predecir es_predict

A continuacion se analiza el resultado obtenido de aplicar arbol J48 sobre la variable
es_predict con Weka.

IV.3.g.iv.a. Test

Se aplica discretizacion de variables numéricas y conversion a nominal (en lugar de
remocion): current_speed, alcohol, temperature, pressure, wind, humidity, visibility,
dewpoint, width, height, length, dimension, todas a 20 bins e ignorando clase. El resto de las
variables se convierten a nominal eliminando hs_predict y fhs_predict.

En la Figura 121 se observa el arbol resultante de aplicar arbol J48 sobre la variable a
predecir es_predict.
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Figura 121. Arbol J48 variable es_predict

1V.3.g.iv.$3. Buffer de salida

Las Tablas XCIl a XCV presentan el resumen de salida de la variable analizada en términos
de clasificacién y error, exactitud y matriz de confusién respectivamente.

Tabla XCIl. Resumen arbol J48 es_predict

Numero de hojas 193
Tamarnio del arbol 212
Tiempo para construccion del modelo 0.28 seg

Tabla XCIll. Resumen salida J48 es_predict

Correctly Classified Instances 8223 82.2382 %
Incorrectly Classified Instances 1776 17.7618 %
Kappa statistic 0.726
Mean absolute error 0.1198
Root mean squared error 0.2448
Relative absolute error 37.907 %
Root relative squared error 61.5709 %
Total Number of Instances 9999

Tabla XCIV. Exactitud detallada por clase J48 es_predict

TP FP Precision Recall F-Measure MCC ROC PRC Class
Rate Rate Area Area
0,904 0,004 0,995 0,904 0,948 0,904 0,964 0,975
0,693 0,086 0,756 0,693 0,723 0,624 0,926 0,798
0,787 0,136 0,592 0,787 0,676 0,589 0,916 0,636
0,917 0,005 0,808 0,917 0,859 0,857 0,996 0,825

WN =O
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Tabla XCV. Matriz de confusién J48 es_predict
a b c d

4521 192 243 43
7 1926 843 2
14 412 1578 2

0 18 0 198

o0 T o
noummnn

wiN -0

IV.3.g.iv.y. Analisis

El resultado indica que las siguientes variables son consideradas a la hora de predecir el
riesgo por el ES: color, temperature, age, time, belt_helmet, day_week, gender, risk_level,
condition.

La clasificacién es aceptable (82%), con un indice de Kappa de también aceptable (0.72) y
un RRSE al limite de ser aceptable (61%).

Al analizar el arbol surgen conclusiones interesantes:

a. La variable de decision principal es el color de vehiculo coincidiendo con estadisticas
mundiales mencionadas en el capitulo Il acerca de esta variable.

b. Las siguientes variables de prioridad de decisién son temperatura, género, edad,
condicion.

c. El arbol es bastante grande para la cantidad de casos (9999), 193 hojas y 212
nodos.

d. Eltiempo de construccidn del modelo es bastante elevado 0.28 segundos.

1V.3.g.v J48 variable a predecir hs_predict

A continuacién se analiza el resultado obtenido de aplicar arbol J48 sobre la variable
hs_predict con Weka.

IV.3.g.v.a. Test

Conservando el mismo preprocesamiento que para la seccién 1V.3.g.iv, pero eliminando las
variables es_predict y fhs_predict.

En la Figura 122 se observa el arbol resultante de aplicar arbol J48 sobre la variable a
predecir hs_predict.
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Figura 122. Arbol J48 variable hs_predict

1V.3.g.v.. Buffer de salida

Las Tablas XCVI a XCVIX presentan el resumen de salida de la variable analizada en
términos de clasificacion y error, exactitud y matriz de confusién respectivamente.

Tabla XCVI. Resumen arbol J48 hs_predict

Numero de hojas 510
Tamano del arbol 552
Tiempo para construccion del modelo 0.16 seg

Tabla XCVIIl. Resumen salida J48 hs_predict

Correctly Classified Instances 8879 88.7989 %
Incorrectly Classified Instances 1120 11.2011 %
Kappa statistic 0.8269
Mean absolute error 0.089
Root mean squared error 0.2109
Relative absolute error 28.3174 %
Root relative squared error 53.2162 %
Total Number of Instances 9999

Tabla XCVIIl. Exactitud detallada por clase J48 hs_predict

TP FP Precision Recall F-Measure MCC ROC PRC Class
Rate Rate Area Area
0,879 0,004 0,996 0,879 0,934 0,877 0,959 0,973
0,731 0,012 0,780 0,731 0,755 0,742 0,975 0,708
0,917 0,071 0,821 0,917 0,866 0,817 0,966 0,883
0,923 0,055 0,761 0,923 0,834 0,804 0,975 0,819

WN = O
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Tabla XCIX. Matriz de confusion J48 hs_predict
a b c d

4603 59 373 200

0 394 36 109

13 52 2406 154

7 0 117 1476

o0 T
I mnn

wWN -0

IV.3.g.v.y. Analisis

El resultado indica que las siguientes variables son consideradas a la hora de predecir el
riesgo por el HS: vehicle_type, temperature, risk_level, time, day_week, condition, age,
belt_helmet, headphone, alcohol.

La clasificacion es buena (88%) mayor que en el caso del ES, con un indice de Kappa
bueno (0.82) también mayor y un RRSE menor bastante bueno (53%).

Al analizar el arbol surgen conclusiones interesantes:

a. La variable de decision principal es el tipo de vehiculo.

b. Las siguientes variables de prioridad de decision son temperatura, nivel de riesgo,
dia de la semana.

c. El arbol es aun mas grande que el obtenido por el ES para la cantidad de casos
(9999), 510 hojas y 552 nodos.

d. El tiempo de construccién del modelo es bastante menor respecto al ES 0.16
segundos.

IV.3.g.vi J48 variable a predecir ths_predict

A continuacién se analiza el resultado obtenido de aplicar arbol J48 sobre la variable
fhs_predict con Weka.

IV.3.g.vi.a. Test

Conservando el mismo preprocesamiento que para la seccién 1V.3.g.iv, pero eliminando las
variables es_predicty hs_predict.

En la Figura 123 se observa el arbol resultante de aplicar arbol J48 sobre la variable a
predecir fhs_predict.
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Figura 123. Arbol J48 variable fhs_predict

1V.3.g.vi. 3. Buffer de salida

Las Tablas C a Clll presentan el resumen de salida de la variable analizada en términos de
clasificacién y error, exactitud y matriz de confusion respectivamente.

Tabla C. Resumen arbol J48 fhs_predict

Numero de hojas 590
Tamano del arbol 634
Tiempo para construccion del modelo 0.16 seg

Tabla Cl. Resumen salida J48 fhs_predict

Correctly Classified Instances 9244 92.4492 %
Incorrectly Classified Instances 755  7.5508 %
Kappa statistic 0.885
Mean absolute error 0.062
Root mean squared error 0.176
Relative absolute error 19.2889 %
Root relative squared error 43.9206 %
Total Number of Instances 9999

Tabla CIl. Exactitud detallada por clase J48 fhs_predict

TP FP Precision Recall F-Measure MCC ROC PRC Class
Rate Rate Area Area
0,904 0,003 0,996 0,904 0,948 0,904 0,966 0,976
0,984 0,014 0,769 0,984 0,863 0,863 0,994 0,802
0,957 0,056 0,854 0,957 0,903 0,870 0,980 0,916
0,921 0,024 0,907 0,921 0,914 0,892 0,989 0,934

WN = O
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Tabla CIlIl. Matriz de confusion J48 fhs_predict
a b c d

4519 41 264 175
0 435 7 0
11 83 2446 15

6 7 146 1844

o0 T
I mnn

wWN -0

IV.3.g.vi.y. Analisis

El resultado indica que las siguientes variables son consideradas a la hora de predecir el
riesgo por el FHS: vehicle_type, temperature, risk_level, time, day week, condition, age,
belt_helmet, alcohol.

La clasificacién es muy buena (92%) mayor que en el caso del HS, con un indice de Kappa
muy bueno (0.88) también mayor y un RRSE menor muy bueno (43%).

Al analizar el arbol surgen conclusiones interesantes:

a.
b.
c.

La variable de decision principal es el tipo de vehiculo.

Las siguientes variables de prioridad de decisién son temperatura, nivel de riesgo.

El arbol es aun mas grande que el obtenido por el HS para la cantidad de casos
(9999), 590 hojas y 634 nodos.

El tiempo de construccién del modelo es igual al obtenido por el HS 0.16 segundos.

Se poda el arbol obtenido previamente, colapsado a 500 registros por hoja, para reducir el
overfitting (sobreajuste del modelo), a partir del arbol resultante se obtienen las reglas que
se observan en la Tabla CIV.

Tabla CIV. Reglas obtenidas del arbol J48 fhs_predict podado

Regla

If vehicle_type = Big Truck THEN Medium

If vehicle_type = Tractor AND temperature = (-inf, 8.97] THEN Medium

If vehicle_type = Tractor AND temperature = (15.63, inf) THEN High

If vehicle_type = Medium Car AND temperature = (-inf, 8.97] THEN Medium
If vehicle_type = Motorcycle AND risk_level = Risk High THEN High

If vehicle_type = Motorcycle AND risk_level = Risk Undefined THEN Medium
If vehicle_type = Motorcycle AND risk_level = Risk Low THEN Low

If vehicle_type = Motorcycle AND risk_level = Risk Medium THEN Medium

If vehicle type = Big Motorcycle THEN Medium

Estas reglas obtenidas deben ser agregadas al motor de inferencia del ES y volver a
procesar los logs de registros para medir el impacto de las nuevas reglas en el rendimiento
del modelo.
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“El desarrollo del hombre depende fundamentalmente
de la invencion. Es el producto mds importante de su
cerebro creativo. Su objetivo final es el dominio
completo de la mente sobre el mundo material y el
aprovechamiento de las fuerzas de la naturaleza a favor
de las necesidades humanas”

Nikola Tesla (1856-1943)

Capitulo V - Prototipo

En este capitulo se presentan los detalles de la implementacion del modelo FHS, el mismo
resulta de la evolucion desde los ES, pasando por HS hasta alcanzar el modelo aqui
propuesto basado en FHS. Este proceso se describe en la seccion V.1; en la seccién V.2.a
se describe de manera general la arquitectura del prototipo y se tratan en profundidad la
implementacién de los médulos del prototipo en la seccion V.2.b y finalmente en la seccidon
V.3 se presentan las justificaciones de las tecnologias utilizadas y finalmente en la seccién
V.4 referencia videografica del uso del prototipo.

V.1. Evolucion del Prototipo

En esta seccion se presenta de manera resumida la evolucion del prototipo Kronos,
mostrando alguno de los mdédulos mas importantes desarrollados para el Parser, el modelo
ES y el modelo HS (todos fueron implementados en lenguaje Java). Realizando una
descripcion general, sin entrar en los detalles de implementacion de los mismo.

V.1.a. Parser

El médulo parser se encarga de transformar los registros del log a vectores temporales de
acuerdo a [Lépez De Luise D., 2013a], se toma la huella temporal (el “timestamp”) de cada
uno de los registros y se extraen las caracteristicas importantes de acuerdo a los
requerimientos del modelo.

Inicialmente fue necesario el desarrollo de un médulo capaz de realizar la conversion del
formato las zonas, para poder convertirlas del formato del log (lugar, zona urbanizada, calles
pavimentadas) al formato requerido por el sistema (“zonas de riesgo”, que se detalla mas
adelante en la seccion V.2.a de este capitulo) dado que las mismas presentan diferencias en
cuanto a su estructura y la informacién que almacenan. Esta actividad se realiza mediante la
interfaz que se observa en la Figura 124.
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Place Interseccion de calles v
Tow is @ town zone?
Paved is paved?

@ Load

Figura 124. Menu zona prototipo Kronos fase 1

Ademas de transformar los registros a vectores temporales, este modulo permite generar
logs a partir de registros de casos reales de accidentes, para esto se utiliza el menu de
zonas antes mencionado y el menu de causa de accidente que se observa en la Figura 125.

Cause of Accident (Description)

@ Load

Figura 125. Menu causa de accidente prototipo Kronos fase 1

El médulo de accidentes de transito encargado de alimentar el sistema con informacion a
partir de logs y de manera manual. Este médulo permite la carga de incidentes relacionados
con peatones, conductores y acompanantes involucrados en el accidente.

A partir de localizacién del siniestro se obtienen los datos climatoldgicos y la zona de riesgo.
Se registra también el tipo de accidente, la causa del mismo, y los datos del usuario.
Asimismo, cual fue el desenlace del accidente, es decir si el usuario sali6 ileso, lastimado o
fallecido. Asi también el nivel de alcohol en sangre y las medidas de seguridad en el
momento del siniestro (cinturon de seguridad, casco, o nada). Como se observa en la Figura
126.
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¥ Accident Menu

e

a
[=T)

Figura 126. Menu accidente prototipo Kronos fase 1

V.1.b. Prototipo ES

La fase inicial del prototipo Kronos, consiste en el desarrollo de un ES reglado tradicional,
para realizar el procesamiento de datos a partir de un log, para ésto se usa el parser
previamente definido.

El modelo ES se encarga de recolectar las datos necesarios para el motor de inferencias del
ES segun el modelo de datos. A partir de los datos del log se identifica al usuario y su tipo
(sea peatdn o conductor). En base a la ubicacion actual, se obtiene un mapa, sus zonas de
riesgo, y datos meteoroldgicos para la ciudad donde se ubica al usuario en la fecha dada. La
informacidn sobre usuarios, vehiculos y estado del clima se ingresan por distintos médulos
que se describen mas adelante, y son los mismos para el modelo HS, como se puede ver
mas adelante en la Figura 127.

Cuando el sistema tiene todos los datos requeridos por el modelo se dispara el
procesamiento de logs, almacenando en la base de datos para cada caso el nivel de riesgo
obtenido, para luego poder compararlo con los datos originales y evaluar su eficiencia y
exactitud.
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X Calculate Risk using Expert System

Type of Risk
Pedestrian ) Driver
Date 01/08/17 5
Time 16:29:56
Map 1 Load/Find
Person 35700003 LIF 295 Lozd/Find

Calculate Risk

Figura 127. Menu de procesamiento de logs con HS prototipo fase 1

V.1.c. Prototipo HS

La fase dos del prototipo Kronos, consiste en el desarrollo del médulo HS, para realizar el
procesamiento de logs y poder comparar su eficiencia respecto al modelo basado en ES. En

la Figura 128 se observa la interfaz principal del prototipo.

Kronos — Traffic & Pedestrian — Risk Calculate

Pedestrian Cause

(ke - Map &
Accident Pattern N ! -"iiis
~__~
Calculate Risk Calculate Risk
Expert System Harmonic Syst

© o6

Figura 128. Menu principal de prototipo Kronos fase 2

Dentro de los médulos principales a los que se puede acceder, podemos destacar los que

se detallan a continuacion:
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V.1.c.i. Administracion de patrones

Mediante el uso de este médulo es posible crear los patrones para el funcionamiento del
nucleo HS, en funcién del modelo de datos, seleccionando un atributo, su valor y el tipo de
comparacion. Ademas de poder configurar los parametros del patrén como umbral, umbral
de resonancia, etc., como también el tipo de patron (peatén o conductor). Como se observa
en la Figura 129.

Ademas es posible seleccionar y activar los patrones que se desea utilizar para el
procesamiento de los datos (se puede realizar un filtro de los patrones por nombre);
permitiendo ademas de ésto visualizar las caracteristicas de cada patron y administrar la
activacion de los mismos. Esto se observa en la Figura 130 y en la Figura 131
respectivamente.

S

Figura 129. Menu carga de patrones prototipo fase 2

®  Select Pattern

Filter Pattern Acar

Mame U al u F Ris} Yo —~
pd1 0.03 0.3 0,05 [HIGH |driver

d 2.1 1.72371661244... 0.3 0.05 MEDIUM driver

1.2160 0.3
pd3 1.80116183746... 0.3 [0.05 |driver
pd 4 4.92955432481... 0.3 |0.05 |driver
pd 5.1 |0.03 10.3 10.05 |driver
pd5.2 0.02099999999... (0.3 0.05 driver v
Active
-

Figura 130. Menu activacién de patrones prototipo fase 2
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X  Active Patterns

&

Mame Umbral nu n Risk Type

pd1 10.03 |0.3 0.05 |HIGH |driver
pd 2.1 [1.72371661244... [0.3 10.05 |MEDILM |driver
pd2.2 [1.21608646794... 0.3 0.05 HIGH |driver
pd 3 1.80116183746... |0.3 0.05 MEDIUM driver

4,920554324814...0.
pds.1 |0.03 [0.3 D.0s HIGH |driver
pd5.2 0.02099999999... [0.3 0.05 HIGH driver .

Alcohol »=0.45
Color=black
Time > Sunset Rermove Patterr

Figura 131. Menu visualizacién/desactivaciéon de patrones prototipo fase 2

V.1.c.ii. Administracion de mapas

Como se mencion6 anteriormente el modelo HS trabaja con zonas de riesgo, para inferir
sobre el riesgo calculado por el sistema, este modulo es el mismo que se utiliza para el
prototipo fase tres, el mismo se detalla mas adelante en la seccién V.2.a.

V.1.c.iii. Administracion de usuarios y vehiculos

El médulo de usuario permite ingresar al sistema los datos de las personas, ya sean
peatones o conductores, ingresando algunos datos basicos que requiere en nucleo de HS
para su funcionamiento (por ejemplo el género y la fecha de nacimiento, para calcular la
edad). Ademas se le pueden agregar al usuario datos de los vehiculos que éste conduce,
como se puede observar en la Figura 132.

El mdédulo vehiculo por su parte permite su carga en el sistema, seleccionando el tipo de
acuerdo con sus dimensiones, conforme a lo descrito en la seccion 1l.1.b del capitulo II.
Ademas es posible cargar su color para que el nucleo HS pueda ajustar el nivel de riesgo
relativo. Como se puede observar en la Figura 133.

Los vehiculos cargados en el sistema pueden ser vinculados a los usuarios cuando éstos se
ingresan o modifican, pudiendo agregarse mas de uno o eliminar todos los relacionados con
ese usuario.
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¥ Driver Menu

DN “

Complete Name

Gender Female Male
Date Birth 05/08/17 Fi
Vehicle Load/Find

@ Load

Figura 132. Menu carga de usuarios (peatones y conductores) prototipo fase 2

X Vehicle Menu

Patent I

Type Small Car v

Cimensions
width (mts)  [1-8
Height (mts) |14
Lenght (mts) 415

e Load

Figura 133. Menu carga de vehiculos prototipo fase 2

Color

V.1.c.iv. Administracion de estado del tiempo

El moédulo de estado del tiempo, permite la carga de los datos del estado del tiempo segun
el modelo de datos. Permite el ingreso de datos de forma manual, ya que ninguno de los
logs de datos contiene esta informacién. A partir de la fecha y el lugar del accidente se
acceden a los datos meteorologicos de ese dia y se los agrega a los logs para poder
contextualizar mejor los datos de los siniestros. Esto es necesario para analizar su inferencia
sobre los mismos y poder extraer reglas para el motor de inferencia. En la Figura 134 se
observa el menu de este médulo.
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X  Weather Menu

Temperature (°C) || ‘

Pressure (hPa)
Wind (Krn/h)
Hurnidity (%)
Wisibility (Krm)
Cewpoint (°C)
Sunrise (hh:mm:ss)
Sunset (hh:mm:ss)

Weather Clear v

@ Load

Figura 134. Menu carga de estado del tiempo prototipo fase 2

V.1.c.v. Calculo de nivel de riesgo con HS

Este modulo se encarga de implementar el nucleo del modelo HS, se encarga de recolectar
todos los datos necesarios para ejecutar el sistema. Desde aqui podemos activar/desactivar
los patrones que queremos usar y visualizar los que estan activos (en detalle) y un resumen
de cantidades de patrones de peatén y conductor. Como se puede ver a continuacion en la
Figura 135.

Cuando se procesa el log de datos se obtiene el usuario, su vehiculo y tipo si es conductor,
el mapa y sus zonas de riesgo, el estado del tiempo, el nivel de alcohol en sangre, si usaba
las medidas de seguridad correspondiente. Mientras se ejecuta el procesamiento de logs se
muestra un resumen, como se observa en la Figura 136, indicando la cantidad de casos
procesados y la zona del mapa en la que se localiza. Mientras va almacenando los
resultados en la base de datos.

X Calculate Risk using Harmonic System

Type of Risk Activate Pattern

Pedestrian ¢ Driver

i 37547158 JHA 975 Load/Find

Active Patterns Counter
Criver
11

Pedestrian
3

Calculate

Figura 135. Menu de procesamiento de logs con HS prototipo fase 2
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Ademas de poder procesar logs es posible generar un recorrido a través de una
determinada ciudad para un usuario seleccionado, ya sea éste peatén o conductor, tomando
como punto de partida la ubicacion de usuario, obtenida ésta a partir de la red; ya con los
datos de ubicacion se obtienen también los datos del tiempo.

Es posible también seleccionar si estan usando o no las medidas de seguridad
correspondiente y la posibilidad de ingresar el nivel de alcohol en sangre. Una vez
capturados todos estos datos el sistema le afiade la fecha y la hora para poder calcular el
“timestamp” correspondiente.

Mientras el usuario pueda ser ubicado dentro de un mapa, el sistema seguira generando el
recorrido para almacenar esta informacion y luego poder compararla con los logs. Durante el
recorrido se pueden alterar algunos atributos tales como seguridad y nivel de alcohol en
sangre.

e R

dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1
dentro de zona Zone 2 del map 1

Start Process

Amount of Cases 422

Figura 136. Menu de ejecucidon y resumen del procesamiento prototipo fase 2

V.2. Prototipo Kronos

En esta seccion se presenta y detalla en profundidad la implementacién del prototipo
Kronos, que implementa el nucleo FHS para la prediccion de riesgo. Se describen de
manera general los componentes que forman parte de su arquitectura y los detalles de
implementacion de varios de sus médulos y funciones.

V.2.a. Descripcion de Arquitectura del prototipo

El prototipo fase tres (Kronos movil) esta implementado para sistemas operativos Android
(es decir que el mismo esta desarrollado en lenguaje Java), con su nucleo de Sistemas
Armonicos Difusos (FHS Core) y Patrones Difusos (Fuzzy Patterns), para predicciones de
riesgo en transito vehicular y peatonal. El disefio global del sistema tiene la capacidad de
interactuar, mediante internet, con diversos dispositivos, y otros sistemas de informacion. La
Figura 137 muestra la arquitectura general del prototipo.
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Figura 137. Arquitectura prototipo Kronos mévil
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A partir de esta arquitectura se analizara la funcion general de cada uno de los componentes
de la misma y en la seccion V.2.b el detalle de implementacion de cada uno de ellos.

V.2.a.i. Kronos Administrador

Es una aplicacién de escritorio que se encarga de la gestién de patrones, mapas y zonas de
inferencia de riesgo. Ademas de los procesadores de logs de modo batch/online que
implementan los modelos ES, HS y FHS. En la Figura 138 se observa el menu principal de
esta aplicacion.

e & o Fl
Map & < l' Edit Zone
LONEes =
S >
Calculate Risk Calculate Risk
Expert System Harmonic Syst.

Calculate Risk
Fuzzy Harm. Syst

Figura 138. Menu principal de Kronos Administrador

El menu de mapas y zonas, permite la carga de mapas en forma de malla donde cada celda
de esta malla representa una zona, como se puede ver en la Figura 139. En esta interfaz el
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usuario puede cargar un mapa a partir del nombre de una ciudad, un lugar o par de
coordenadas (Latitud y Longitud), desde la APl de Google Maps; o partir de una base de
datos si el mismo ya ha sido guardado previamente.

El mapa se puede ajustar mediante el uso de la escala (en valores 1y 2) y el Zoom (1y 14).
La malla permite configurar la cantidad de zonas de riesgo del mapa de una (1 fila por 1
columna) a nueve (3 filas por 3 columnas) generando los identificadores de zonas. Y debajo
de la malla se muestra la informaciéon recuperada de Google Maps del lugar o ciudad
buscado.

Cuando se hace click sobre una de las celdas de la malla, se accede a los datos de zonas,
su identificador y su nivel de riesgo. Los niveles de riesgo que se les puede asignar son
“High” (alto), “Medium” (medio) y “Low” (bajo), en el mapa los niveles de riesgo se identifican
con distintos colores (low = verde, medium = amarillo, high = rojo y undefined = sin color).

Para la asignacion de los niveles de riesgo de las zonas de inferencia se utiliza la
clasificacion descrita en la seccién 1l11.2 del capitulo .

% Map & Zones Menu

Tone 1l oV Tane 2 Zone 3

7 e = 1]
o -
| = E=tn
I Ta nt,_-a e e hat A b 5 z L K TS Tane &

Tome T4 & Toned Zoned

Figura 139. Menu gestion de mapas Kronos Administrador

En el modulo Kronos Administrador también se permite la carga de las funciones de
pertenencia que utilizara el motor de inferencias difusas. Para ello se ingresa el nombre de
la funcion de pertenencia y el nombre del conjunto de esta funcién, luego se selecciona el
tipo del conjunto si es el de la izquierda (el primero), el de la derecha (el ultimo), o uno del
centro (pueden ser mas de uno); al seleccionar uno de estos tipos de conjuntos se
habilitan/deshabilitan los campos para ingresar los valores, como se observa en la Figura
140.
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Este modulo fue disefado sélo para trabajar con funciones de pertenencia trapezoidales, ya
que el sistema sélo utiliza éstas en su motor de inferencia, cuando guardamos la funcién el
sistema le agrega los valores de verdad (0 y 1) segun le corresponda a cada conjunto. De tal
forma que por ejemplo:

a. Si se selecciona “Left Set’” y se ingresa -15, 0, 10 el resultado de la funcién de
pertenencia quedara {(-15, 1), (0, 1), (10, 0)}

b. Si se selecciona “Center Set’ y se ingresa 10, 12, 25, 27 el resultado de la funcién de
pertenencia quedara {(10, 0), (12, 1), (25, 1), (27, 0)}

c. Si se selecciona “Right Set’ y se ingresa 25, 27, 40 el resultado de la funcién de
pertenencia quedara {(25, 0), (27, 1), (40, 1)}

X = O Menu Membership Funtion

Membership Function name |L&MPerature

Set name |template

10 12 25 27

Rigth Set

Save Membership Function

Figura 140. Menu gestién de funciones de pertenencia Kronos Administrador

El mdédulo de gestion de patrones difusos es muy similar al del patrones del modelo HS que
se vio anteriormente en la seccién V.1.c, pero ligeramente mas simple. Sélo es necesario
elegir el tipo de patron que se desea cargar, el nombre de la variable linglistica (o etiqueta)
que formara la regla y luego podemos seleccionar funciones de pertenencia o bolsa de
palabras cargadas al sistema.

Cuando seleccionamos bolsa de palabra podemos elegir dentro de las bolsas de palabras
disponibles en el sistema, mientras que cuando elegimos funciéon de pertenencia podemos
seleccionar las funciones que carguemos al sistema, con el moddulo que vimos
anteriormente.

Cuando elegimos una funcién de pertenencia debemos elegir también el conjunto que le
asignamos, por ejemplo funcién de pertenencia “visibilidad” conjunto “poca”. Ademas se
pueden configurar los parametros del patron como umbral, coeficiente de aprendizaje, etc. y
el tipo de patrén (peatén o conductor). Como se observa en la Figura 141.
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Figura 141. Menu gestion de patrones difusos Kronos Administrador

V.2.a.ii. Firebase

El prototipo utiliza Firebase de Google, una base de datos en tiempo real, para la
persistencia de los datos que necesita para su funcionamiento y los metadatos que son
generados. Ademas brinda soporte de autenticacion e administracién de usuarios y con
capacidad de soporte off-line. Los datos se almacenan en formato JSON de acuerdo al
modelo de datos con el que se trabaja. Firebase ademas nos brinda un sistema de reporte
de fallas “Crash Reporting”, que nos da un servicio extra de soporte al usuario para el uso
del sistema.

El sistema utiliza uno de los sistemas de autenticacion de Firebase, dentro de las que este
soporta son Google+, Facebook, Twitter y uno personalizada, este ultima es la que utiliza el
prototipo Kronos. En la Figura 142 se observan las interfaces de login, creacion de cuenta, y
recuperacion de contrasefia, de izquierda a derecha respectivamente.
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Figura 142. Menu autenticacion Kronos movil

DONT HAVE ACCOUNT? | ENTER

El soporte off-line que nos brinda Firebase permite que la aplicacion pueda seguir
funcionando aun cuando no se disponga de conexion a internet, cuando se recupera la
conectividad el sistema actualiza los datos de los patrones y se guardan todos los
metadatos generados durante la ejecucion del sistema mientras no se cuenta con conexion
a la red. Si se cuenta con conexion a internet la actualizacion se realiza en tiempo real.

El reporte de fallas “Firebase Crash Reporting” es un servicio extra que nos brinda Firebase,
esto permite reportar todas las fallas que ocurren en el sistema de manera automatica, con
una simple configuracién. Y de esta manera mejorar el soporte a los usuarios ya que todos
los errores se guardan en la base de datos de manera transparente. Ademas podemos
configurar este servicio para que nuestra aplicacion genere los reportes si ocurre una falla
en determinadas actividades, simplemente agregando unas lineas extra de codigo

V.2.a.iii. Kronos movil

El prototipo Kronos moévil implementa el modelo FHS de esta propuesta, esta aplicacion esta
desarrollada para dispositivos con sistema operativos Android a partir de la versiéon 4.3 Jelly
Bean, esta aplicacion solo funciona en dispositivos con GPS (Global Positioning System)
integrado, dado que el sistema requiere geolocalizar al usuario por dos razones que se
detallan mas adelante (calculo de velocidad y ubicacidon en zonas de inferencia del mapa).
Esta puede descargarse de forma gratuita desde la Google Play Store, como se observa en
la Figura 143.
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Figura 143. Aplicaciéon Kronos moévil en Google Play Store

En la interfaz principal del sistema “Home”, en base a las coordenadas de latitud y longitud
obtenidas del GPS, se ubica al usuario en el mapa. A Partir de ahi podemos acceder a las
interfaces “Me”, “Vehicle” y “Alcohol’ para configurar datos del usuario mediante la barra de
navegacion “button bar’, contamos ademas con tres botones flotantes extras “Weather”
(esquina superior izquierda), “Security” (esquina inferior izquierda), “Kronos” (esquina inferior
derecha) y un indicador del tipo de vehiculo que esta utilizando el usuario (esquina superior
derecha), el valor por defecto es “Walking”. Como se observa en la Figura 144.
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Figura 144.Menu principal “Home” Kronos movil
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En la interfaz “Me” se configuran los datos basicos del perfil de usuario, que se requieren
para el funcionamiento de los patrones del sistema, género (“Gender” sus valores posibles
son “Female” y “Male”), fecha de nacimiento (“Dbirth” en formato dd/mm/yyyy) y nombre,
este ultimo es sélo para perfilado no es un dato necesario para el funcionamiento (se puede
ver en la Figura 145). Cuando creamos un nuevo usuario es necesario completar estos
datos para poder ejecutar Kronos, si el usuario no completa su perfil y quiere correr el
nucleo FHS (haciendo click en el botén del reloj de arena, esquina inferior derecha), el
sistema le advertira que primero debe completar su perfil de usuario.

0 G.F il I 09:23 0 G&F il 09:23 G ® = .l =W 09:25

Name

Name Walter
Date Birth (DD-MM-YYYY)
Date Birth (DD-MM-YYYY) 11/02/1987
e I\;I.arl"rl'lll O i @ Gender (Female-Male)
Gender (Female-Male) Male

Figura 145. Menu perfil de usuario “Me” Kronos mévil

Una vez que el GPS triangula la posicion del dispositivo y el usuario ha completado el perfil,
el sistema ya esta listo para empezar a funcionar. Como se observa en la esquina superior
derecha (de la pantalla de la izquierda de la Figura 145) el usuario es un peatén, ya que
hasta el momento no ha seleccionado ni cargado ningun tipo de vehiculo.

En la Interfaz “Vehicle” el usuario puede seleccionar el tipo de vehiculo en el que conduce o
si va caminando. Por defecto el usuario puede elegir “Walking”, “Minibus” y “Bus”, en su
defecto éste puede cargar el tipo de vehiculo en el que circula o conduce. Los tipos de
vehiculos que se pueden cargar son los mencionados en el capitulo Il seccion I1.2.) y
ademas se le solicita al usuario el color de dicho vehiculo de acuerdo a lo visto en la seccién
[I.2.i de dicho capitulo. La Tabla CV muestra los tipos de vehiculos disponibles en la
aplicacion y el icono con el que se representan graficamente en el mapa, como ya se
menciond anteriormente, para brindar una ayuda visual al usuario.
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Tabla CV. Tipos de vehiculos y iconos

Icono Tipos
@ Walking
» Bike
Motorcycle

o

Big Motorcycle

Bus
Minibus

Small Truck
Medium Truck
Big Truck
Tractor

Small Car
Medium Car
Big Car
Passenger
Pickup
Passenger Truck
Pickup

Jeep

La eleccién del tipo de vehiculo que se conduce se realiza mediante la seleccién de un
elemento de un “RadioGroup” y la carga de uno nuevo mediante la eleccion del tipo y color
de sus correspondientes “Spinners” y luego haciendo click en el botdon flotante agregar,
como se observa en la Figura 146.
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O Bus
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geat (@) Bike orange
O Bus
_ Medium Car
Vehicle Color () Jeep green
Vehicle Color  black - Medium Truck )
Vehicle Type (O Medium Car grey
Vehicle Type  Big Car - Motorcycle
° Vehicle Color  grey °v
Vehicle Type Medium Car v

Figura 146. Menu vehiculos del usuario “Vehicle” Kronos movil
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Una vez que el usuario selecciona el un tipo de vehiculo (o ninguno si éste va caminando)
cuando volvemos al “Home”, en la esquina superior derecha tendremos una burbuja que nos
indicara el tipo de vehiculo que hemos seleccionado, como ya mencionamos anteriormente,
pero ademas si seleccionamos un vehiculo se agregara en la esquina inferior izquierda un
boton flotante. Este botdn representa la situacion de si estamos usando las medidas de
seguridad correspondientes para manejar (casco en el caso de bicicleta o motos y cinturén
de seguridad en cualquiera de los otros vehiculos), el usuario puede hacer click sobre dicho
botdon para indicar si esta usando o no las medidas de seguridad, al hacerlo el fondo del
botdn cambiara de color a verde o rojo respectivamente para indicar esto graficamente, tal
como se puede ver en la Figura 147.
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Figura 147. Menu “Home” seguridad On-Off y tipos de vehiculos Kronos moévil

Si el usuario decide ejecutar Kronos y la seguridad esta desactivada, recibira un alerta de
que esta conduciendo y ejecutando el sistema sin usar las correspondientes medidas de
seguridad, y luego el sistema continuara con su funcionamiento de forma normal.

Cuando el GPS triangula la posicidon del usuario, se dispara una tarea asincronica
(AsyncTask) que se encarga de obtener los datos del tiempo requeridos por el modelo
desde una API REST, a partir de las coordenadas de latitud y longitud obtenidas, estos
datos se actualizan de manera automatica cada una hora. El boton flotante en la esquina
superior izquierda sirve para actualizar de manera manual los datos del tiempo, en el caso
de que se lo requiera por algun motivo particular.

En la interfaz “Alcohol’ el usuario puede ingresar la ingesta de alcohol que ha realizado y el
sistema utilizara estos datos para calcular el nivel de concentracion de alcohol en sangre
(Blood Alcohol Concentration BAC) [Widmark E., 1981] utilizando Unidad de Bebida
Estandar (UBE). El sistema cuenta con soporte para calculo de BAC para seis grupos de
bebidas alcohdlicas [MSSSI, 2007][DGT, 2014], éstas son detalladas en la Tabla CVI.
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Tabla CVI. Grupos de bebidas alcohdlicas

Icono Detalle
ki Graduacion 5 %
/ Medida 330 ml
] Tipo Cerveza

Graduacion 12 %
Medida 100 ml
Tipo Vino

- Graduacion 17 %
\ Medida 70 ml
Tipo Vermu

Graduacion 23 %
Medida 45 ml
Tipo Licor

Graduacion 43 %
Medida 40 ml
Tipo Whisky

Graduacion 38 %
Medida 50 ml
Tipo Mezcla

Para el calculo del BAC el sistema requiere dos datos del usuario el género (este se obtiene
desde el perfil) y el peso lo configura el usuario en la interfaz “Alcohol’, ademas de indicar
cuantas medidas de cada bebida ha ingerido. Esto lo realiza por medio de “Sliders”, como se
puede ver en la Figura 148.

G0 = wlm1930] @ © % a1l =) 19:38
Weight (Kg) 80 Weight (Kg) 80
Beer (330ml) 0 Beer (330ml) 1
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Vermouth (70ml) 0 Vermouth (70ml) 2
@ Licor (45ml) 0 @ Licor (45ml) 0
~—— Whisky (40ml) 2 —  Whisky (40ml) 0
| I
\ue‘ E—"I
P

Alcohol on Blood 0.4 Alcohol on Blood 0.5
- 0 =~ 0

< O O 4 O O

=

Figura 148. Menu calculo de BAC “Alcohol” Kronos movil
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Por defecto el valor de alcohol en sangre es 0, cuando el usuario mueve uno de los
“Sliders”, se dispara una funcién que se encarga de calcular el valor de BAC y mostrar una
alerta con dicho valor. Si el valor obtenido del calculo del BAC es mayor a 0 se dispara una
funcién extra cada 30 minutos que se encarga de calcular la disminucion del BAC obtenido
[Widmark E., 1981][DGT, 2014] para mantener la integridad de dicho valor, hasta alcanzar el
valor 0. Si el usuario vuelve a cambiar el valor de uno de los “Sliders” se vuelve a disparar
todo el proceso.

La importancia de esta funcion de disminucion, se debe a que, entre un 2% y un 10% del
alcohol ingerido no se oxida en el higado y se elimina como tal a través de distintas
secreciones corporales, sobre todo, a través del sudor, de la orina y del aire espirado
procedente de los pulmones (aire alveolar) [Alvarez F.J. and Del Rio M.C., 2001].

La cantidad de alcohol presente en las referidas secreciones esta en equilibrio con la
cantidad de alcohol presente en la sangre, de manera que mediante la medicion, por
ejemplo, de la concentracién de alcohol en el aire espirado es posible estimar la alcoholemia
(o cantidad de alcohol en sangre) y, por tanto, inferir los efectos que el alcohol pueda tener
en la actividad del organismo [Alvarez F.J. and Del Rio M.C., 2001].

Si se registran los niveles de alcoholemia a lo largo del tiempo desde el momento de la
ingestion del alcohol, se obtiene una grafica tedrica (conocida como de Widmark, o curva de
alcoholemia) que representa la cinética del alcohol en el organismo [Widmark E.,
1981][Alvarez F.J. and Del Rio M.C., 2001] como se observa en la Figura 149.

14 Alcoholemia (g/L)

1,2

1
0,8
0,6

0,4

0,2

0

0 1 2 3 4 2 6
Tiempo desde el fin de la ingesta (horas)

Figura 149. Nivel de alcoholemia tras la ingestion de alcohol Curva de Widmark.

Tras la ingestion de una misma cantidad de alcohol, la alcoholemia no es la misma en todas
las personas, ni en la misma persona en todo momento. Existe una serie de factores que
modifican la concentracion de alcohol al actuar sobre la absorcién del mismo, como ya se
menciond anteriormente el factor de distribucion del alcohol en el cuerpo. Entre estos
factores podemos destacar [Alvarez F.J. and Del Rio M.C., 2001]:
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a. El peso, para una misma cantidad de alcohol ingerida, si el volumen del organismo
en donde se ha de distribuir el alcohol es mayor, la concentracion de alcohol
alcanzada sera menor.

b. La cantidad de agua del organismo, el alcohol etilico es totalmente soluble en agua
en cualquier proporcion, por lo que cuanto mayor sea la presencia de agua del
organismo mayor sera la dilucién del alcohol y, por tanto, menor su concentracion en
la sangre.

c. El género. Las mujeres tienen niveles mas elevados de alcohol que los varones a
igual peso corporal y cantidad de alcohol tomada. Esto se debe al menor
metabolismo del alcohol a nivel gastrico y a la menor proporcién de agua en el
organismo.

d. El metabolismo, algunas personas tienen genéticamente mayor o menor facilidad
para degradar y eliminar el etanol.

Por lo anterior, el nivel de alcohol en sangre obtenido es un valor aproximado, pero puede
tener alguna pequena desviacién del exacto, debido a las caracteristicas particulares de
cada usuario.

Hasta aqui se han descrito todas las configuraciones y actividades que puede hacer el
usuario para el uso del sistema y las acciones de segundo plano que se disparan con éstas.
En el interfaz “Home” cuando el usuario hace click sobre el boton Kronos (esquina derecha
inferior), se realizan dos controles antes de disparar proceso principal del nucleo FHS, el
primero es que el perfil del usuario esté completo (como ya mencionamos anteriormente) y
el segundo que el GPS esté funcionando y haya triangulado la posicion inicial del usuario, si
el GPS no esta listo el usuario recibira un alerta que el sistema estd esperando la
triangulacion del GPS, como se observa en la Figura 150.
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Figura 150. Control de datos requeridos por el FHS Kronos mévil
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Cuando se pasan los controles antes mencionados se dispara la funciéon de calculo de
riesgo implementando el nucleo FHS, esta se repite cada 30 segundos ¢ 60 segundos,
dependiendo si el usuario va conduciendo un vehiculo o caminando respectivamente. Para
poder emitir un alerta al usuario acerca de su nivel de riesgo, como se observa en las Figura

151y 152.
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Durante el proceso de calculo de nivel de riesgo, se disparan dos tareas extras para obtener
otros datos que requieren el modelo, la primera se implementa mediante el uso de un
“Broadcastreceiver’. Esto le permite al sistema detectar si los auriculares estan conectados
o no. El segundo es una simple funcién que calcula la velocidad de desplazamiento del
usuario entre dos puntos de coordenadas. De ahi la importancia de que el dispositivo cuente
con GPS, ya que la obtencién de las coordenadas debe ser precisa y rapida, para poder
hacer el calculo de la velocidad. Este célculo se realiza utilizando la férmula de Haversine
[Chopde N.R. and Nichat M.K., 2013]. Por esta razén se descarta la geolocalizacion
mediante la red de datos (dado que es mas lenta, menos precisa y depende de la conexién
a internet).

V.2.a.iv. Google Maps API

El prototipo utiliza la API-Rest de Google Maps, para dos de sus modulos Kronos
Administrador y Kronos movil. El primero lo utiliza para la generacion y carga de mapas y
sus zonas de inferencia de riesgo, el segundo lo utiliza para ubicar al usuario (latitud y
longitud), para calcular la velocidad de desplazamiento y su ubicacion en las zonas de
riesgo cargadas en el sistema.

V.2.a.v. Weather API

El prototipo Kronos mévil utiliza una API-Rest para consumir los datos del estado del tiempo
mediante una tarea asincrénica. Para nuestra propuesta se utiliza “Weather Underground”,
esta API nos devuelve los datos en formato JSON a partir de las coordenadas determinadas
por el GPS, y a partir de éstos se extraen los campos requeridos por el modelo de datos
definido.

V.2.b. Implementacién de Mdédulos

En esta seccion se presenta y describe la implementacion y detalle técnico de algunos de
los moédulos y/o funciones mas importantes del sistema Kronos mévil, de la que ya se
describi6 su funcionamiento general en la seccion anterior de este capitulo.

V.2.b.i. Médulo Alcohol

El nivel de alcohol en sangre se calcula con una funcion utilizando la formula de Widmark
[Widmark E., 1981]. En primer lugar en base al género del usuario se determina el factor de
distribucion del alcohol en el cuerpo y su peso. Luego se tienen los vectores de medida y
graduacion alcohdlica de cada bebida para determinar el grado de alcohol de la ingesta. Con
todos estos datos se determina la cantidad de UBE que consumi6 el usuario y el nivel de
alcohol en sangre. Si el nivel de alcohol en sangre es mayor a 0, se dispara una subrutina
utilizando un “Handler” cada 30 minutos que llama a la funcién “alcoholDecrease”
(disminucién de alcohol), hasta que el nivel de alcohol en sangre sea 0 (Figura 153).

187



Prototipo Modelo FHS para Mineria Temporal

Para el célculo de los gramos de alcohol (g) ingerido se utiliza la ecuacién (iv):

_v.ge.(0.8)
9= 100

Ecuacioén (iv)

donde v es el volumen en centimetros cubicos (cc) de la bebida ingerida, ge la graduacion
de etanol de la bebida (o graduacién alcohdlica) y 0.8 es la densidad del alcohol.

Como las bebidas tienen distintas concentraciones de alcohol, la ingesta de alcohol se
traduce a UBE. Esto se calcula utilizando la ecuacion (v):

UBE — i Ecuacion (v)
10

donde g son los gramos de alcohol ingerido y una UBE equivale a 10 gramos de alcohol.

Para calcular la concentracion de alcohol en sangre (o nivel de BAC) se utiliza la ecuacién

(vi):
A

(C=— Ecuacién (vi)

m.r

donde c es la concentracion de alcohol en la sangre, A es la masa (cantidad) de alcohol
ingerida en gramos, r es el factor de distribucion del usuario (0.6 mujeres y 0.7
hombres)[Widmark E., 1981] y m es la masa de la persona en kilogramos.

Reemplazando la ecuacion (iv) en ecuacion (vi) se obtiene la ecuacién (vii):

v.ge.(0.8)
100

C — Ecuacién ( vii)
m.r

La ecuacion (vii) se utiliza por la funcién del célculo del nivel de alcohol de la Figura 153.
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public void AlcoholOnBlood(){
if(!gender.equals(""}}{
if(gender.equals(“Male")){ factor = 0.
if{gender.equals(“Female")}{ factor =

7;1
B.6;}

int [] meassure = {@, 338, 100, 70, 45, 48 , 58};
int [] graduation = {B, 5, 12, 17, 23, 43, 38};
double total = 8;
ube = 8.0;
for{int i=1; i<7; i++){
ube += ((sliders[i].getProgress() * meassure[i] * graduation[i] * ©.8)/100)/10;
double valor = ((sliders[i].getProgress() * meassure[i] * graduation[i] * ©.8)/100)/
(sliders[0].getProgress()*factor);
total = total + valor;}
alcohol = total;

if(alcohol>0.0) {
final Handler handler = new Handler();
handler.postDelayed(() - {
alcoholDecrease(8.5);
if (alcohol = 0.0) {
handler.postDelayed(this, 1800000);//repeat evry 30 mir

1
}, 1800000);

Figura 153. Funcién calculo de nivel de alcohol en sangre

El “Handler’ permite ejecutar una funcién luego de transcurrido un cierto tiempo, como si
fuera un hilo en segundo plano, esta funcion utiliza otra formula de Widmark [Widmark E.,
1981] para calcular la eliminacion del alcohol en sangre a medida que transcurre el tiempo
desde la ingesta, como se observa en la Figura 154.

La curva de Widmark (1932) que se menciond anteriormente (Figura 149), enuncia que el
metabolismo del alcohol transcurre organicamente a una velocidad constante, pero lenta.
Para el calculo de la disminucién de la concentracién de alcohol en sangre la funcion
“alcoholDecrease” utiliza la ecuacion (viii):

C=((0.3).UBE)—((0.15).h)  Ecuacién (vii)

donde 0.3 gramos/litro es la alcoholemia inmediata (la absorbida en la primera media hora)
por cada UBE ingerida, 0.15 gramos/litro es la tasa de eliminacion del alcohol del organismo
(que es constante por hora) h horas transcurridas y UBE las unidades de bebidas estandar
ingeridas.

Si queremos calcular cuanto tiempo debera transcurrir para que la concentracién de alcohol
en sangre sea 0 despejamos de la ecuacién (viii) la ecuacion (ix):

b (0.3).UBE Ecuacion (ix)
0.15

Por tanto a partir de la ecuacion (ix) podemos calcular cuanto es la disminucion de UBE
transcurrido un cierto tiempo, para eso despejamos de dicha ecuacién UBE y obtenemos la
ecuacion (x):
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h.(0.15)

Ecuacion ( x)

UBE =

public void alcoholDecrease(double hours){
ube -= (hours * 0.15) / 08.3;
alcohol = (ube * 18) / (sliders[0].getProgress() * factor);
if(alcohol<0.0){
alecohol = 0.0;
ube = 0.0;
for (int i=1; i=sliders.length;i++){
sliders[i].setProgress(8);}
}
}

Figura 154. Funcién de disminucién de nivel de alcohol en sangre

V.2.b.ii. Modulo Velocidad

El calculo de la velocidad de desplazamiento del usuario se realiza utilizando dos funciones.
La primera se encarga de calcular la distancia en metros entre dos puntos de latitud y
longitud utilizando la férmula de Haversine [Chopde N.R. and Nichat M.K., 2013] como se
observa en la Figura 155 y luego con esta distancia obtenida se calcula la velocidad
utilizando el “timestamp” en que se obtuvieron los dos puntos geolocalizacion.

Para el calcular la distancia entre dos puntos terrestres determinados por sus
correspondientes pares de coordenadas de latitud y longitud se utiliza la ecuacion (xi):

- A=

d=2.r. aif*csen(‘\lu'I senle+ cos (¢, ). cos(¢,) .senz(%)) Ecuacion ( xi)

donde r es el radio medio de la tierra en metros (6371000), ¢4 y @ las latitudes de los dos
puntos, A; y A; las longitudes de los dos puntos ambos expresadas en radianes.

public double calculateDistance(Punto pl, Punto p2) {

double dLat = Math.toRadians(p2.getX() - pl.getX());

double dLon = Math.toRadians(p2.getY() - pl.getY());

double a = Math.sin(dLat / 2} * Math.sinl(dLat / 2)
+ Math.cos(Math.toRadians(pl.getX{)))
* Math.cos(Math.toRadians(p2.getX(})) * Math.sin(dLon / 2)
* Math.sin{dLon / 2);

double ¢ = 2 * Math.atan2(Math.sqgrt(a) ,Math.sqrt(1-al);

double distanceInMeters = Math.round(6371008 * c);

return distanceInMeters;

Figura 155. Implementaciéon formula de Haversine
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V.2.b.iii. M6dulo Auriculares

Este modulo se encarga de detectar si los auriculares estan conectados o no al dispositivo
movil. Para ello se utiliza una clase que extiende de “BroadcastReceiver’ y se sobreescribe
el método “onReceive”, como se observa en la Figura 156. Para implementarlo se utiliza un
“IntentFilter’ y se registra el receptor como se observa en la Figura 157.

public class HeadPhone extends BroadcastReceiver {

B0verride
public void onReceivelContext context, Intent intent)
{
if (intent.getAction().equals{Intent.ACTION_HEADSET PLUG))
{
int state = intent.getIntExtra("state", -1);
switch (state)
{
case 0:
result = "HeadPhone is Unplugged”;
headphone = false;
break;
case 1:
result = "HeadPhone is Plugged";
headphone = true;
break;
default:
result = "HeadOhone is Unplugged”;
headphone = false;
break;
}
s

Figura 156. Clase HeadPhone

headphone = new HeadPhone();
IntentFilter filter = new IntentFilter(Intent.ACTION HEADSET PLUG);
registerReceiver(headphone, filter);

Figura 157. Implementacion de clase HeadPhone

V.2.b.iv. M6dulo Estado del Clima

Para obtener los datos meteoroldgicos se utiliza el médulo “dsonConsume” (que sirve para
consumir cualquier archivo JSON de internet a partir de su URL). Este médulo utiliza una
clase que extiende de “AsyncTask” y se sobreescribe el método “dolnBackground” (hacer en
segundo plano), como se observa en la Figura 158.
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public class JsonConsume extends AsyncTask<Void, Void, String= {
public JsonConsume(String url) { this.url = url; }

public JsonConsume(String lat, String lon){
url = "http://api.wunderground. com/api/02a6bc3e935f6ces/astronomy/conditions/q/"+lat+", "+lon+".json";
}

giverride

protected String doInBackground(Void... params) {
result = getJSON(url);
return result;

}
private String get]SON(String url) {...}

Figura 158. Clase JsonConsume

Para implementar este mdédulo se crea y se ejecuta como tarea asincrénica en segundo
plano; luego se chequea si la tarea asincroénica finalizé y finalmente se pasa el archivo JSON
obtenido a la entidad “Weather’ para que extraiga de este los datos necesarios (los cuales
ya fueron mencionados anteriormente), como se observa en la Figura 159.

json = new JsonConsume(String.value0f(latitudeGPS).substring(@,8),

String.value0f(longitudeGPS).substring(®,8));
json.execute();

if (json !'= null &% json.getStatus() == AsyncTask.Status.FINISHED) {
jsonresult = json.getResult();
s

if (jsonresult != null && jsonresult.length() = @) {
weather = new Weather(jsonresult);
s

Figura 159. Implementacién de clase JsonConsume

V.2.b.v. Mddulo Funciones de pertenencia

Dentro del mddulo de fuzificacion se definen dos funciones esenciales. La primera
“setMembershipFunction” (cargar funcidon de pertenencia) es la que permite la carga de las
distintas funciones de pertenencia. Cuando se agrega una nueva funcidon se chequea
primero si no esta ya cargada dicha etiqueta (por ejemplo “temperature”). Si ya esta, se
procede a la carga del conjunto (por ejemplo “low”). Por ultimo se cargan los valores de la
funcion, si no esta agregada se agrega primero la etiqueta. En la Figura 160 se observa la
definicion de la funcion de carga de funciones de pertenencia y en la Figura 161 la
implementacion de esta funcion.

public void setMembershipFunction(5tring parameter, String set, Object funcion){

fuzzy set.put(parameter, new HashMap<String, Object [I>());}
fuzzy set.get(parameter).put(set, funcion};

Figura 160. Definicidon carga de funcion de pertenencia

Double [] vec = new Double[]l{1.8,108.0,614.0};

setMembershipFunction(”temperature”,”low" ,vec);

Figura 161. Definicidon carga de funcién de pertenencia
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La funcion “Membership” (de pertenencia) recibe como parametro la etiqueta de la funcién
de pertenencia, el conjunto y el valor a evaluar su grado de pertenencia. Primero se evallua
si la etiqueta de la funcion esta cargada, y luego si dicha funcion tiene el conjunto cargado.
Si ésto se cumple se obtienen los valores de la funcién de pertenencia y se evalua el grado
de pertenencia de dicho valor. Esto se puede observar en la Figura 162. Este médulo de
fuzificacion opera con un umbral de aceptacion 0.7 de grado de pertenencia por defecto.
Dicho valor puede ser configurado de acuerdo a lo requerido por el problema.

public boolean Membership(String parameter, String set, double valor){
if(fuzzy_set.containsKey(parameter)&&fuzzy set.get(parameter).containsKey(set)){
double[] vector = (double[])fuzzy set.get{parameter).get(set);
switch (({int)vector[a]){
case 1 :{
if(valor=vector[1l]){return true;}
else{
if ((valor==vector[1l])&&(valor<=vector[2])]}{
return (vector([2]-valor)/(vector[2]-vector[1])>=umbral;
lelse{return false: }}}
case 2 :{
if(valorevector[1] || valorsvector[4]){return false:}
elseq
if(valor==vector[2]&&valor<=vector[3]){return true;}
else{
if ((valor==vector[1l]}&&(valor==vector[2])){
return (vector[2]-valor)/(vector[2]-vector[1])>=umbral;}
else{
return (valor-vector[3]1)/(vector[4]-vector[3])>=umbral;}}}}
case 3 :{
if(valor=vector[2])}{return true;}
else{
if ((valor==vector[1l])&&(valors=vector[2])}{
return (valor-vector[1])/(vector[2]-vector[1])}>=umbral;
lelse{return false;}}}
default: return false;

telse{return false;}

Figura 162. Definicién funcién “Membership”

V.2.b.vi. Médulo Bolsas de palabras

Como se menciond anteriormente el modelo FHS utiliza bolsas de palabras para trabajar
con variable de tipo “String” en sus patrones, para identificar los distintos conjuntos y la
pertenencia de las palabras a los mismos. Para lograr ésto se definen “Set<String>” para los
conjuntos de palabras y luego se identifica al conjunto con un valor nUmero como constante
(por ejemplo “WEATHER_RAIN=2"). En la Figura 163 se observa cémo se definen las
bolsas de palabras y sus respectivos identificadores.

193



Prototipo Modelo FHS para Mineria Temporal

private final Set<String> bag_color_risk = new HashSet<>(Arrays.asList("black”, "grey”, "brown", "silver", “green", "blue", "red"});

private final Set<String> bag_big_vehicle = new HashSet<>(Arrays.asList({"Minibus", "Bus", "Truck", "Tractor"));

private final Set<String> bag_moto = new HashSet<>(Arrays.asList("Motorcycle"));

private final Set<String> bag_weather_rain = new HashSet<>(Arrays.asList("Rain", "Drizzle", "Hail", "Thunderstorm", "Precipitation™,
"Overcast”, "Squalls"});

private final Set<String> bag_weather_snow = new HashSet<>(Arrays.asList("Snow", "Ice"));

private final Set<String> bag_weather_clear = new HashSet<>(Arrays.asList("Clear", "Clouds”, "Cloudy"));

private final Set<String> bag_weather_lowvisibility = new HashSet<>(Arrays.aslList("Smoke"”, "Fog", "Mist", "Dust","Sand", "Haze"));

public final static int COLOR R = 0;

public final static int BIG VEHICLE = 1;

public final static int WEATHER_RAIN = 2;

public final static int WEATHER_SNOW = 3;

public final static int WEATHER CLEAR = 4;

public final static int WEATHER_LOWVISIBILITY = 5;
public final static int MOTO VEHICLE = 6;

Figura 163. Definicion de bolsas de palabras

Para trabajar con estas bolsas de palabras se define una funciéon de pertenencia llamada
“bag_contain” (contener en bolsa), la que recibe el identificador de la bolsa con la que tiene
que trabajar y el valor que queremos consultar si esta contenido en dicha bolsa. El valor
ingresado puede ser una palabra o mas de una (por ejemplo “Snow” o “Light Snow”). Lo
primero que se hace es separar las palabras individualmente para luego preguntar con cada
una de estas palabras si estan incluidas en la bolsa. Si una de las palabras ingresadas esta
en la bolsa elegida la funcion devolvera verdadero, caso contrario si ninguna de las palabras
esta en la bolsa devolvera falso. La definicion de esta funcién se observa en la Figura 164.

public boolean bag contain({int bag, String valuel{
boolean control = false;
switch (bag) {
case 0 :if(bag_color_risk.contains(value)){
control = true;}
break;
case 1 :for(5tring s : wvalue.split(" ")){
if(bag big vehicle.contains(s)){
control = true;}}
break;
case 2 :for(5tring s : wvalue.split("™ ")){
if(bag weather rain.contains(s)){
control = true;}}
break;
case 3 :for(5tring s : wvalue.split("™ ")){
if(bag weather snow.contains(s)){
control = true;}}
break;
case 4 :for(5tring s : wvalue.split(" ")){
if(bag weather clear.contains(s)){
control = true;}}
break;
case 5 :for(5tring s : wvalue.split("™ ")){
if(bag weather lowvisibility.contains(s)){
control = true;}}
break;
case 6 :for(5tring s : wvalue.split("™ ")){
if(bag_moto.contains(s)){
control = true;}}
break;
i

return control;
Figura 164. Definicion funcién “bag_contain”

La implementacion de esta funcion se realiza en el médulo de funciones de pertenencia. A
partir del conjunto cargado en el patrén (por ejemplo Weather.Condition = Rain), se
determina la bolsa de palabras a utilizar y se le pasa el valor actual obtenido por el sistema,
para obtener su valor de verdad, si él mismo pertenece o no a la bolsa de palabras, tal como
se observa en la Figura 165.
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public boolean membership(String parameter, String set, String valor){
switch (parameter){
case "weather":{
switch (set){
case "rain" :
return new Functions().bag_contain{Functions.WEATHER_RAIN, valor);
case "snow" :
return new Functions().bag_contain(Functions.WEATHER_SNOW, valor);
case "low visibility" :
return new Functions().bag_contain(Functions.WEATHER_LOWVISIBILITY, valor);
I3
case "type":{
switch (set){
case "big" : return new Functions().bag_contain(Functions.BIG_VEHICLE, valor);
case "moto” : return new Functions().bag_contain(Functions.MOTO_VEHICLE, valor);
I3
case "color”:{
switch (set){
case "risk” : return new Functions().bag contain{Functions.COLOR_R, valor);
1

default : {
return valor.equals(set);

1t

Figura 165. Implementacion funciéon “bag_contain”

V.2.b.vii. Modulo Firebase

Como mencionamos previamente Firebase nos brinda cuatro servicios esenciales para que
este prototipo pueda funcionar en tiempo real y que la persistencia de los datos sea una
tarea sencilla. El primero un servicio de autenticacion de usuario como se observa en la
Figura 166, si el usuario ya esta registrado y se ha autenticado, se invoca la actividad
principal de la aplicacion.

(fInit Firebase Auth

auth = FirebaseAuth.getInstance();

Check already session , if ok-> Das
if(auth.getCurrentUser() !'= null)
startActivity(new Intent(MainActivity.this,ContainerActivity.class));

Figura 166. Inicio de sesién de usuario en Firebase

by
g

Si el usuario aun no se ha autenticado, cuando completa los campos “mail’ y “password’ del
formulario de inicio de sesién y hace click en “Login”, se llama a la funcién “loginUser’ que
se encarga logear el usuario en firebase, como se observa en la Figura 167.

private void loginUser(String email, fimal String password) {
auth.signInWithEmailAndPassword{email ,password)
.add0OnCompletelListener(this, new OnCompletelistener=AuthResult=({) {
@0verride
public void onComplete(@NonNull Task=AuthResult= task) {
if(!task.isSuccessful()){
if(password.length() < 6){
Snackbar snackBar = Snackbar.make(activity main,
"El password debe contener mas de 6 caracteres”,
Snackbar.LENGTH SHORT);
snackBar.show();}
lelse{
startActivity(new Intent(MainActivity.this, K ContainerActivity.class));}
)

Figura 167.Autenticacién de usuario en Firebase
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Si el usuario aun no se ha registrado, cuando completa los campos “mail’ y “password” del
formulario de crear cuenta y hace click en “Registrate”, se llama a la funcién “signUpUser’
que se encarga crear el usuario en Firebase, como se observa en la Figura 168.

private void signUpUser(String email, String password) {
auth.createlUserWithEmailAndPassword(email, password)
.addonCompletelistener(this, (task) - {
if(!task.isSuccessful())}{

snackbar = Snackbar.make(activity _sign_up,"Error: "+task.getException(},

Snackbar.LENGTH SHORT);
snackbar.show():

lelse{
snackbar = Snackbar.make(activity sign_up,"Se ha Registrado con exito! "
Snackbar.LENGTH SHORT);
snackbar.show();}
1

¥

Figura 168.Creacion de usuario en Firebase

El segundo servicio es una base de datos en tiempo real que permite la persistencia de los
datos del sistema y los del usuario. En la Figura 169 se observa la lectura y escritura de
datos en la base de datos para lo cual se utiliza un “DataSnapshot’. Para la actualizacion de
datos se utiliza la funcion “updateChildren” que se encarga de verificar qué datos del registro

han sufrido cambios, para actualizar sélo estos y que la operacion sea mas rapida (Figura
170).

firebase = FirebaseAuth.getInstance();
database = FirebaseDatabase.getInstance();
dataRef = database.getReference().child("user")

.child(firebase.getCurrentUser().getUid(}});
dataRef.addValueEventListener(new ValueEventListener() {

@0verride
public void onDataChange(DataSnapshot dataSnapshot) {
if (dataSnapshot.hasChild({"name"}) {

user = new User();
user.setKey(firebase.getCurrentUser().getUid());
user.setName(dataSnapshot.child("name"”).getValue().toString());
user.setDbirth(dataSnapshot.child("dbirth”}.getValue().toString(});
user.setGender(dataSnapshot.child("gender”).getValue() . .toString(});
gender = user.getGender();
cargarDatos(view);

}
else{
dataRef = database.getReference().child("user")
_ _ .child(firebase.getCurrentUser().getuid(});
Map<String, String= data = new HashMap<=();
data.put("name”,"");
data.put("dbirth", "");
data.put("gender”,"");
dataRef.setValue(data);
}

Figura 169. Lectura y Escritura de datos en Firebase
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actualizar.setOnClickListener((view) - {
if(user!=null){
dataRef = database.getReference().child("user")
.child(firebase.getCurrentUser().getUid(});

Map<5String, Object> data = new HashMap<==();
TextInputEditText text = (TextInputEditText) getView().findViewById(R.id.name);
user.setName(text.getText().toString());
data.put{"name",user.getName(]});
text = (TextInputEditText) getView().findViewById(R.id.date of bird);
user.setDbirth(text.getText().toString());
data.put(“gender”,user.getGender(}};
text = (TextInputEditText) getView().findViewById(R.id.gender);
user.setGender(text.getText().toString());
data.put("dbirth" user.getDbirth()};
gender = user.getGender();
dataRef.updateChildren(datal;}

1

Figura 170. Actualizacién de datos en Firebase

El tercer servicio es soporte off-line. Esta es una caracteristica muy importante que nos
brinda Firebase, dado que el prototipo sera utilizado mientras se circula por las calles y
rutas. Es muy probable que en muchas ocasiones no dispongamos de conexion a internet
(ya sea porque no hay cobertura de red o porque no tenemos servicio de datos moviles). En
la Figura 171 se observa como activar el soporte off-line (para que el sistema continte
funcionando normalmente como si estuviera conectado) y cuando el dispositivo restablece la
conexion a internet, se realizan todas las actualizaciones que quedaron pendientes,
logrando de esta forma mantener la integridad de los datos del usuario y el sistema.

if (!FirebaseApp.getApps(this).isEmpty()) {
FirebaseDatabase.getInstance().setPersistenceEnabled(true);
}

Figura 171. Activacion soporte off-line de Firebase

El cuarto servicio es el reporte de fallos “CrashReporting”. Es esencial debido a que el
testing en un dispositivo mévil es mas complicado que el de una aplicacién de escritorio, ya
que el dispositivo movil debe estar conectado a la computadora para ver el log de errores (y
este prototipo requiere que el usuario circule por la ciudad). Este servicio sube a Firebase
todos los errores que se producen durante la ejecucion de la aplicacién (guardando toda la
traza en una pila de eventos durante el error: fecha, hora, datos del usuario, dispositivo y
rendimiento. En la Figura 172 se observa como se habilita esta caracteristica (agregando
una linea de cédigo en el archivo build.gradle de la aplicacion).

C3rahee
L S = .5 el

compile 'com.google.firebase:firebase-auth:9.6.1'
compile 'com.google.firebase:firebase-database:9.6.1"
compile 'com.google.firebase:firebase-crash:9.6.1'

Figura 172. Activacion reporte de fallos de Firebase

V.2.b.viii. Médulo Inferencia de Zona de Riesgo

Como se menciond anteriormente es posible disparar subrutinas dentro del modelo FHS
cuando se detecta resonancia, este prototipo implementa la inferencia de las zonas de
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riesgo, para ponderar el nivel de riesgo obtenido por el modelo si el usuario se encuentra
dentro de una de las zonas de un mapa cargado (Figura 173).

if{risk.getZune{}!=nuLl) {//si esta en una zona cargada

switch (riesgofhs) {
case 1:if ((risk.getZone().getRisklevel().equals("Medium™}} ||
(risk.getZone().getRisklevel().equals("High"))){riesgofhs++; }break;
case 2:if ( risk.getZone().getRisklevel().equals("High"}) {riesgofhs++;}break;

Figura 173. Implementacién de inferencia de las zonas de riesgo

V.2.b.ix. Médulo Ubicacién en Mapa y Zona

Como mencionamos previamente el usuario puede o no ser ubicado por el sistema dentro
de una zona (si no hay zonas cargadas el sistema puede funcionar de todos modos, pero el
uso de estas zonas pondera el nivel de riesgo para una mejor exactitud del calculo del
riesgo). Para ubicar al usuario primero se lo intenta ubicar en un mapa. Si se detecta que
estd dentro de un mapa se procede a determinar en cual de sus zonas de riesgo se
encuentra. Esto se observa en el cdédigo de la Figura 174, donde se utiliza la funcion
“isInside” (esta dentro) para determinar si el punto “p2” (latitud y longitud) que representa el
punto actual en el que se encuentra el usuario estd 0 no dentro de un mapa, para luego
poder determinar la zonas si es necesario.

for (Map m : mapas) {
if (p2.isInside{m.getCentro().generarP1l(}, m.getCentro().generarP3())) {
for (Zone z : m.getLz()) {
if (p2.isInside(z.getPl(), z.getP3())) {
risk.setZone(z);
break;}

1
break;}

Figura 174. Ubicacion de un usuario en mapa y zona de riesgo

La funcion “isInside” utiliza internamente la funcion “getQuadrant” (obtener cuadrante) la cual
determina el cuadrante en el que se encuentra el punto de ubicacion actual del usuario
(Figura 175). La funcion “isinside” requiere de dos puntos de coordenadas “p71” y “p3”
(pertenecientes a un mapa o una zona) para calcular si un punto de ubicacién se encuentra
dentro de estos, la definicién de esta funcidén se observa en la Figura 176.

public int getCuadrante(){
int cuadrante = 0;
if((this.x>8) &% (this.y=0)){ cuadrante = 1;}

else{
if((this.x=8) &% (this.y<0)){ cuadrante = 2;}
else{
if((this.x<0) &% (this.y<8)){ cuadrante = 3;}
else{ cuadrante = 4;}
1
1

return cuadrante;

Figura 175. Definicién de funcién “getQuadrant”
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public boolean isInside(Punto pl, Punto p3 ){
boolean control = false;
int cuadrante = getCuadrante();
switch (cuadrante){
case 1:{if((Math.abs(this.x)<=Math.abs(pl.getX(})) &&
(Math.abs(this.x)>=Math.abs{p3.getx())) &&
(Math.abs(this.y)>=Math.abs(pl.get¥())) &&
{Math.abs(this.y)<=Math.abs(p3.get¥()})){control=true;}
break;}
case 2:{if((Math.abs(this.x)<=Math.abs(pl.getX())) &&
(Math.abs(this.x)>=Math.abs(p3.getX())) &&
(Math.abs(this.y)<=Math.abs(pl.get¥())) &&
(Math.abs(this.y)>=Math.abs(p3.getY()))){control=true;}
break;}
case 3:{if((Math.abs(this.x)>=Math.abs(pl.getX())) &&
(Math.abs(this.x)<==Math.abs(p3.getX())) &&
(Math.abs(this.y)==Math.abs{pl.get¥())) &&
(Math.abs(this.y)>=Math.abs(p3.getY()))){control=true;}
break;}
case 4:{if((Math.abs(this.x)>=Math.abs(pl.getX())) &&
(Math.abs(this.x)==Math.abs(p3.getX())) &&
(Math.abs(this.y)>=Math.abs(pl.getY())) &&
(Math.abs(this.y)<=Math.abs(p3.get¥()))){control=true;}
break;}
¥

return control;
Figura 176. Definicion funcion “isinside”

V.2.b.ix. M6dulo GPS

El manejo de las coordenadas de posicionamiento es punto clave dentro de este prototipo,
ya que es necesario que la obtencion de las misma sea rapida y precisa (lo mejor posible).
Ademas debe poderse consultar sin importar si se dispone de acceso a internet o no. Por
estas razones es que se determina la utilizaciéon del GPS integrado en el dispositivo movil,
es decir se fuerza a la aplicacion a que utilice esta forma de geolocalizacion.

Si el usuario tiene deshabilitado el GPS (normalmente es asi por cuestion de autonomia del
dispositivo), cuando la aplicacion inicia se despliega el menu para activar el GPS (si no lo
activa no podra ejecutar el sistema Kronos como ya se mencion6 anteriormente).

Para el manejo del GPS se defini6 una funcién llamada “getCoordinate” (obtener
coordenadas), en la que se establece el uso del GPS del dispositivo y se maneja con el
evento “onLocationChange” es decir que va captando cada variacidon de coordenadas que
realiza el dispositivo. Cuando se inicia la aplicacion y se activa en GPS se triangula la
posicion inicial del usuario, una vez que se determina la ubicacién inicial, se disparan dos
actividades por unica vez:

a. Mostrar la posicidon del usuario en el mapa
b. Consumir los datos del estado del tiempo de esa coordenadas

Luego dicha funcion sdlo se encarga de obtener las coordenadas de latitud y longitud (para
el célculo de la velocidad de desplazamiento del usuario como mencionamos
anteriormente). En la Figura 177 se observa la definicion de esta funcion.
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public void getCoordinate() {
locationManager = (LocationManager) getContext().getSystemService(Context.LOCATION SERVICE);
locationListener = new LocationListener() {

dlverride
public void onLocationChanged(Location location) {
latitudeGPS = location.getlLatitude();
longitudeGPS = location.getLongitudel();
if(control) {
pl = new Punto(latitudeGPS, longitudeGPS);
tstampl = Calendar.getInstance();
control = false;
mGooglemap . addMarker (new MarkerOptions().position(new LatLng{latitudeGPS, longitudeGPS))
.title("Posicion Salida")
.snippet("Kronos Mobil"));
CameraPosition cameraPosition = CameraPosition.builder()
.target(new LatLng(latitudeGPS, longitudeGPS))
.zoom(16) .bearing(@).tilt(45) .build(]};
mGooglemap .moveCamera(CameraUpdateFactory.newCameraPosition(cameraPosition) );
json = new JsonConsume(String.value0f(latitudeGPS).substring(0,8),
String.valueOf(longitudeGPS) .substring(®,8));

json.execute();

Figura 177. Definicion funcién “getCoordinate”

V.2.b.ix. Modulo Verificar Patron

Esta funcion se utiliza para verificar la resonancia de un registro contra los patrones. Esta
hace uso de las distintas funciones de pertenencia “Membership”. Si uno de los sellos del
patrén no se cumple, se corta la comparacion contra el resto de los sellos de ese patron y
pasa al siguiente esto hace que se disminuya el tiempo de procesamiento de registros y su
complejidad computacional.

Si el registro se verifica con todos los sellos del patrén, esta funcion devolvera el valor
verdadero, indicando que el patrén entra en resonancia. Devuelve el nivel de riesgo del
patrén, como se puede observar en la Figura 178.
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public int verifyPattern(Risk r){
int risktype = 8;
boolean control = false;
Fuzzification fuzzy = new Fuzzification().

for (String s : this.seals){
Stringll valores = s.split(" ");
switch (valores[0]){
case "time": control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getTime()); break;
case "timel": control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getTime()); break;
case "day": control = fuzzy.membership(valores[e], valores[2], r.getDate()); break;
case "alcohol": control = fuzzy.membership(valores[0], valores[2], Double.valueOf(r.getAlcohol())); break;
case "alcoholl™: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getAlcohol()); break;
case "speed": control = fuzzy.membership(valores[8], valores[2], r.getCurrentspeed()); break;
case "speedl”: control = fuzzy.membership(valores[e], valores[2], r.getCurrentspeed()); break;
case "belt_helmet": control = fuzzy.membershiplvalores[@], valores[2], r.getBelthelmet());break;
case "headphone”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getHeadphone());break;
case "age" : control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getPersona().getEdad()); break;
case "agel" : control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getPersona().getEdad()); break;
case "gender”: control = fuzzy.membership(valores[@8], valores[2], r.getPersona().getGender());break;
case "type": control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getVehicle().getName());break;
case "color”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores(2], r.getVehicle().getColor());break;
case "temperature”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getWeather().getTemperature());break;
case "pressure”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getWeather().getPressure()); break;
case "wind": control = fuzzy.membership(valores[8], valores[2], r.getWeather().getWind(}); break;
case "humidity”: control = fuzzy.membership(valores[@l, valores[2], r.getWeather().getHumidity()); break;
case "visibility": control = fuzzy.membership(valores[e], valores[2], r.getWeather().getVisibility()); break;
case "dewpoint”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getWeather().getDewpoint()); break;
case "sunrise”: control = fuzzy.membership(valores[@], valores[2], r.getWeather().getSunrise());break;
case "sunset": control = fuzzy.membership(valores[@l, valores[2], r.getWeather().getSunset(});break;
case "weather”: control = fuzzy.membership(valores[e], valores[2], r.getWeather().getWeather());break;

1
if (!control){
break;}

1
if(control){risktype = this.risktypevalue;}
return risktype;

}
Figura 178. Definicion funcién “verifyPattern”

V.2.c. Diagramas UML

En esta seccién se presentan algunos diagramas del lenguaje unificado de modelado
(Unified Modeling Language UML), que nos permiten describir de manera gréafica el
funcionamiento del prototipo Kronos movil, sus actividades y médulos mas importantes:

V.2.c.i. Diagrama de Clases

Este diagrama nos permite definir el modelo de datos mediante clases y relaciones entre las
mismas, para darnos una idea general de su modelo de datos y cual es su estructura de
almacenamiento. Este diagrama ya se presentd en el capitulo Il seccién I1.1.b.

V.2.c.ii. Diagrama de Casos de Uso

Este diagrama nos permite ver los distintos usuarios (o actores pueden ser personas o
dispositivos) del sistema, y cuales son las funciones que puede realizar cada uno de estos
actores. Ademas de los datos que podria requerir el sistema para cada una de estas
funciones por parte del actor.

A modo de simplificar el este diagrama y mejor su visualizacion, se lo dividio en tres partes,
en la Figura 179 se observa los casos de usos del usuario referidos a la actividad de
autenticacion del mismo en el sistema Kronos movil; en la Figura 180 se observan los casos
de usos del usuario pero referido a la funcionalidades que puede realizar en el sistema. Y en
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la Figura 181 se observan los casos de usos de los usuarios administradores del sistema

Kronos Administrador.
Crear =<include=> - solicitar
Cuenta -~ contrasefna
. 7
<<includess .-

<=includes=<s

-
- -

Autenticarse . T
- ~=<include== "~

,’//’l T > solicitar
\_\1\

mail

Cerrar . -7
Sesion ) -
=<inclugé==

Recuperar
Contrasefia

User

A

Figura 179. Diagrama caso de uso usuario parte 1
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Figura 180. Diagrama caso de uso usuario parte 2
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Figura 181. Diagrama caso de uso administrador

V.2.c.iii. Diagrama de Paquetes

Este diagrama nos muestra las dependencias entre los distintos paquetes que conforman el
sistema. Nos indica como estan agrupados los médulos del sistema cual es la dependencia
de este con los demas.

Aca tenemos dos diagramas uno para la aplicacion Kronos mévil que se observa en la
Figura 182 y otro para Kronos Administrador el cual se observa en la Figura 183. En ambos
casos se excluyeron de los diagramas el uso de librerias externas, las dependencias de los
“layouts” de disefo de interfaz, paquetes de imagenes y otros archivos de configuracion de
las aplicaciones, para visualizar mejor estos diagramas y no contaminarlos con
componentes poco importantes.

entity Y entiyDAD | util i3
Driver.java DriverDAO. java . .
FuzzyPattern java FuzzyPattlemDAQ java i::::;g';:éi‘j:m
Map javn WaEDAG VR Tableifthen java
Pattern.java 5 = PatternDAO . java
Pedestrian java * | PedestrianDAQ java
Punto.java v | PuntoDAQ java
Risk.java RiskDAO java
RiskLevel.java RiskLevelDAO java .
RiskType.java < RiskTypeDAQ.java interfaz \
Vehicle.java ~ VehicleDAO java o .
VehicleType java ', | VehicleTypeDAO java mf;’:;;::;” e,
Weather.java V| WeatherDAO. java -
Zone.java ! | ZoneDAO.java Sl
" ] k MChdbpass.java
A i MChdbu.java
' ; MFuzzyPattern.java
' @_ i MMaps. java
|| - MMembership.java
| Conection java @_,— MPattern java
1 KmnosMgar_java MRiskES. java
Y MRiskHS. java
\ kronos MRiskFHS. java
. = MselectMap.java
M MMain.java MselectPattern java
. MselectUser.java
e . 1 MselectWeather.java

Figura 182. Diagrama de paquetes Kronos Administrador
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Figura 183. Diagrama de paquetes Kronos mévil

V.2.c.iv. Diagrama de Estados

Este diagrama nos permite ver la secuencia de estados por lo que pasa el usuario desde
que inicia la aplicacion hasta que puede ejecutar Kronos, como se observa en la Figura 184

y como se mencioné anteriormente (requiere que el GPS haya triangulado la posicion del
usuario y el perfil de usuario esté completo).

Iniciar Localizar )

Triangular GPS

Autenticazion

Firebase

Triangulo GPS

Completar perfil
de usuario

/ Obtener Estado
del Tiempo

Obtener datos del

\_clima
Autenticado
V
d Iniciar Sesién h
Cargar datos de Firebase
\_Cargar Interfaz Y,

Trianguld GPS y perfil completo

fr Configuracitn \

Activar/desactivar seguridad
| ; Seleccionar vehiculo
Cargar ingesta alcohol
( Listo A \_ Editar perfi
Salir

L Iniciar Kronos Q

& )

Figura 184. Diagrama de estados inicio de Kronos movil
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En el diagrama de estados de la Figura 185 se observa la dinamica del funcionamiento de
nucleo del modelo FHS implementado en el prototipo, esta funcion es disparada por el
usuario una vez pasados los controles que se describieron en la Figura 184. Se observa en
detalle las instancias por la cual pasa el funcionamiento de Kronos durante el calculo del

nivel de riesgo del usuario.

Inicio Kronos ﬂ ﬂ
i ™ s Y
Obtener Obtener nivel
Coordenadas de Alcohol
-~ —
. 4
OCbtener Delermim
timestamp de Segundad
S | —
/ /
Calcular rl..lbicar en Zu;;.rw‘1 Usando Patrones
Distancia de Riesgo Difusos y el nicleo
e 4 T/ FHS
/ Py
s "
/ Caleular Caleular .-
Veloei Ri FH ="
Kronos Activo elocidad esgo FHS
I I: :I 30 segundos si es
Obtener Mostrar Alerta un conductor y 60
Vehiculo de Riesgo segundos se es un
—_— peatdn
(Q/ ‘
Determinar uso Esperar un | _ .- -
de Auriculares Tiempo

Kronos Detenido

Figura 185. Diagrama de estados de la ejecucion de Kronos

V.2.c.v. Diagrama de Actividades

Este diagrama nos muestra la secuencia de actividades del proceso de autenticacién de
usuarios descrito en secciones previas de este capitulo. Cuando se inicia la aplicacién el
usuario puede realizar tres actividades relacionadas con la autenticacion:

a. Crear una cuenta
b. Recuperar la contrasefia
c. Iniciar sesién

En la Figura 186 se puede observar ademas el ciclo completo de actividades que debe
realizar un nuevo usuario para poder ejecutar el prototipo Kronos.
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Autenticacion de Usuario
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Figura 186. Diagrama de actividades autenticacion de usuario

V.3. Justificacion

En esta seccién se presenta una breve justificacién de las tecnologias mas importantes
elegidas para el desarrollo del prototipo Kronos de esta propuesta, de las cuales ya se ha
descrito anteriormente su uso a lo largo de este capitulo.

V.3.a. Chip GPS en el dispositivo

La geolocalizacion del usuario contempla un aspecto muy importante dentro de las
funciones del sistema, como ya se describié previamente permite ubicar al usuario en las
zonas de riesgo y obtener los datos del estado del clima. En Android ésto se puede resolver
de dos maneras (a través del GPS del dispositivo o mediante las redes de conexién a
internet, se descarta geolocalizacion pasiva “Cell-ID” por su baja precision). La Tabla CVII
presenta un resumen de las caracteristicas de cada proveedor de servicio de localizacion.
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Tabla CVIl. Comparacién localizacién GPS y Network

GPS Network
Proveedor usa chip GPS en el dispositivo usa chip GPS en el dispositivo con
triangulando con satélites asistencia de conexion a la red de
internet y torres celulares
Precision 6 mts 60 mts
Consumo alto medio-bajo

A partir de los datos que se presentan en la tabla anterior podemos determinar que si bien el
consumo de la localizacion por GPS es mas costosa que usando la red, el error en la
precision del primero representa sélo una décima parte del error utilizando la red. Ademas
de la destacada ganancia del GPS respecto a la precision, cabe destacar que es necesario
para el sistema que este servicio de localizacion esté siempre disponible en este sentido el
GPS es muy robusto (dado que cuenta con 24 satélites y necesita 7 de éstos para triangular
la posicién), en este punto la red tiene una gran desventaja ya que en muchas ciudades
(sobre todo en Argentina) no tiene cobertura de red celular (sin servicio de red o sin sefial) o
tienen muchos problemas (esto se incrementa cuando circulamos en las rutas), lo cual
ocasiona que el sistema deje de funcionar por no tener la ubicacion del usuario.

V.3.b. Firebase

En la Tabla CVIII se presenta un resumen de los productos que ofrece Firebase (solo se
muestran los que utiliza el prototipo), tres de estos servicio son esenciales para el sistema,
de los cuales dos de estos “Autenticacion”, “Reporte de Fallos” son gratis para cualquiera de
los planes (inclusive el Spark Plan que es gratis). El servicio de persistencia “Base de Datos
en Tiempo Real” es mas que suficiente para aplicaciones medianas y grandes, dado que en
el plan gratuito permite hasta 100 conexiones simultaneas, 1 Gb de almacenamiento y 10
GB de descargas por mes; dado que los datos almacenados estan en formato JSON, estos
volumenes de almacenamiento son mas que suficiente.

Tabla CVIIIl. Planes y precios Firebase

Productos Spark Plan Flame Plan Blaze Plan
Authentication
Analytics Gratis Gratis Gratis

Crash Reporting
Realtime Database

Simultaneous connections 100 100k 100k

GB stored 1GB 2.5GB $5/GB

GB downloaded 10 GB/mes 20 GB/mes $1/GB
Precio mensual Uss 0 U$S 25 Pago por uso

Si la aplicacion supera los limites antes mencionados, se puede configurar Firebase para
que escale automaticamente a otro plan, ofrece ademas un plan en el que se paga por el
consumo de productos que realice la aplicacion (Blaze Plan). Cabe destacar que una de las
grandes ventajas de Firebase, es que toda su arquitectura esta montada y lista para usar,
s6lo es necesario crear un proyecto y conectar la aplicacion para que consuma los servicios.
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V.3.c. Weather Underground API

La Tabla VIX presenta un resumen de los planes, precios mensuales, consultas por dia y
consultas por minutos, de la APl “Weather Underground” utilizada para el consumo de los
datos del estado del clima por el sistema. Para una version prototipo el plan “Developer”
(gratuito) es mas que suficiente ya que permite 500 consultas por dias; cabe destacar que
es una de las pocas aplicaciones de clima que brinda informacion respecto a la visibilidad
(dato requerido por los patrones del modelo).

Tabla CIX. Planes y precios Weather Underground

Plan Precio Mensual Consultas por dia Consultas por minuto
Developer uUss o 500 10
Drizzle U$sS 20 5000 100
Shower U$S 200 100000 1000

Downpour Para mas de 100000 consultas por dia

V.3.d. Google Maps API

La Tabla CX presenta un resumen del uso y costo de la APl Google Maps, dado que
Android trabaja de forma nativa con esta API, el uso de la misma es ilimitado y ya existen
todas las librerias necesarias para su manejo; por esta razéon Kronos Movil implementa esta
API. Por otro lado Kronos Administrador utiliza esta API para la administracién de los mapas
y las zonas de inferencia de riesgo, como ya se describié anteriormente, para este caso la
API ofrece 25000 consultas diarias lo cual es un numero mas que suficiente para la carga de
mapas al sistema (en caso de exceder este limite se agrega un costo de U$S 0.50 por 1000
solicitudes adicionales).

Tabla CX.Google Maps usos y costos

Aplicaciéon Consultas por dia Precio
Usuario estandar de la 25000 consultas U$S 0.50 por 1000
API (Kronos gratis por dia solicitudes adicionales

Administrador)
Dispositivo con Android uso ilimitado gratis -
(Kronos Movil)

V.3.e. Android

Actualmente segun Gartner y otras compafias de estadisticas mundiales se estima que en
el mundo existen aproximadamente 2 billones de dispositivos Smartphone en
funcionamiento, de los cuales alrededor de un 71% tienen sistema operativo (SO) Android,
un 22% iOS vy el resto otros SO, en la Figura 187 se observa la distribucién de estos dos
primeros SO en distintas regiones del mundo y en la Tabla CXI se describen algunos paises
de estas regiones. Esta gran diferencia de cantidades se debe a la gran variedad y bajo
costo entre dispositivos con Android (por lo general mas econémicos) respecto a iOS.
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Figura 187. Porcentaje de dispositivos con Android y iOS en el mundo

Tabla CXI. Descripcion paises por region
Region Pais Distribucién SO Smartphone
1 Estados Unidos Android 64 % - iOS 34 % - Otros 2 %
2 Argentina, Brasil, México Android 95 % - iOS 3 % - Otros 2 %
Francia, Alemania, Italia  Android 83 % - iOS 15 % - Otros 2 %

3 Reino Unido Android 64 % - iOS 34 % - Otros 2 %
Espana Android 90 % - iOS 7 % - Otros 3 %
India Android 82 % - iOS 14 % - Otros 4 %
China Android 80 % - iOS 19 % - Otros 1 %
Japon Android 60 % - iOS 38 % - Otros 2 %
Australia Android 64 % - iOS 35 % - Otros 1 %

La eleccién del lenguaje de desarrollo del sistema, depende principalmente de la cantidad
de dispositivos con SO Android alrededor del mundo (lo que facilita su distribucién) sumado
a la simpleza de su lenguaje de desarrollo (Java).

V.4. Referencia videografica del uso del prototipo

En esta seccion se presenta una referencia videografica del funcionamiento del prototipo, a
modo de que el lector pueda observar la usabilidad del prototipo descrito a través de las
distintas secciones de este capitulo.

El siguiente link referencia un video del ciclo del funcionamiento del prototipo Kronos Maévil
https://drive.google.com/file/d/THQsr1WeSjYDilhvjohqYWquHXOqLCN_N/view , para
complementar la comprension de los médulos y funciones descrito en este capitulo.
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“El cientifico no tiene por objeto un resultado inmediato.
El no espera que sus ideas avanzadas sean fdcilmente
aceptadas. Su deber es sentar las bases para aquellos
que estdn por venir y sefialar el camino”

Nikola Tesla (1856-1943)

Capitulo VI - Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones, que responden a los objetivos e hipotesis
propuestos para este trabajo de investigacion y los hallazgos obtenidos como consecuencia
del mismo. En la seccién VI.1 se presenta un analisis de la solucidon a los objetivos e
hipétesis, y en la seccion VI.2 hallazgos del trabajo investigacion.

VI.1. Analisis de soluciones a objetivos e hipotesis

En esta seccidn se describen brevemente los resultados obtenidos respecto a los principales
objetivos e hipotesis planteados para este trabajo de investigacién. A fin de no reiterar
detalles, se referencia para cada item al capitulo y seccion donde se estudia el topico en
cuestion.

VI.1.a. Validacion del modelo (II.1.a)

El objetivo especifico planteado para este trabajo consiste en la validacién apropiada del
modelo propuesto. Para ello se emplearon el estadistico Kappa, ECM y RECM. Para los que
se obtuvieron los siguientes resultados: Kappa 0.819 (lo que indica un predictor aceptable a
los fines practicos), ECM del 12% y RECM de 20% (margen de error relativamente bajo para
la prediccion de este tipo de eventos). Para mas detalles remitirse al capitulo IV (seccién
IV.3.e).

VI.1.b. Evaluacion estadistica: hipétesis 1 (II.1.i)

El tiempo de deteccién de patrones temporales es rapido respecto de otros métodos que
mezclan datos y numeros. Se ha mostrado en los tests, que el modelo HS demora 15%
menos que el ES; y el modelo FHS demora un 12% menos que el ES. En cuanto a la
diferencia del 3% del modelo HS respecto al FHS, se justifica en el agregado del proceso de
fuzificacion y defuzificacion de variables. Esto implica que ambos modelos HS y FHS logran
un tiempo de respuesta mejor que el tradicional ES, muy bueno para sistemas de
procesamiento de datos en tiempo real, donde el retardo de respuesta es un factor critico.
Para mas detalles remitirse al capitulo IV (seccion IV.3.c).

VI.1.c. Evaluacién estadistica: hipétesis 2 (I1.1.j)

La deteccion de patrones por resonancia permite detectar anomalias y comportamiento de
los datos. El modelo HS detecta un 19% mas de casos que el ES, mientras que el modelo
FHS detecta un 12% mas que el ES. Esto implica que ambos modelos permiten detectar
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comportamiento anémalo de los datos de manera mas eficiente que el ES (uno de los
métodos tradicionales y rapidos), dado que estos modelos se centran en la temporalidad de
los eventos y no en la ocurrencia del evento en si. Para mas detalles remitirse al capitulo IV
(seccién 1V.3.b).

VI.1.d. Evaluacion estadistica: hipétesis 3 (I1.1.Kk)

El método de deteccion de patrones temporales es confiable y robusto, dado que requiere
poca manipulacién previa para procesar deteccién de eventos relevantes. Permite entonces
su aplicacién a procesos criticos. EI modelo HS detecta un 5% mas de casos que el ES y
FHS detecta un 55% mas que el ES. Esto implica que estos modelos que utilizan patrones
temporales son mas sensibles, detectando mayor cantidad de casos que sistemas
tradicionales de prediccion. Para mas detalles remitirse al capitulo IV (seccion 1V.3.b).

VI.1.e. Evaluacion estadistica: hipétesis 4 (I1.1.1)

El método de deteccion de patrones es suficientemente flexible como para aplicarlo a
distintos contextos, su simplicidad permite realizar perfilado y reduccién de la complejidad
computacional. El modelo FHS detecta un 51% mas de casos que el modelo HS por la
flexibilidad de los patrones temporales difusos que le permiten al modelo analizar desde una
perspectiva mas flexible los datos. Para mas detalles remitirse al capitulo 1V (seccién 1V.3.b).

VI.1.f. Validacién técnica del modelo (II.1.m)

El modelo FHS esta implementado en el prototipo Kronos Movil a fin de realizar la validacion
técnica de su funcionamiento en entornos reales. A priori las pruebas realizadas indican que
el funcionamiento del prototipo movil (en un entorno real no controlado) es similar al
obtenido en las pruebas de laboratorio donde los ruidos de datos son menores. De ésto se
deduce que el comportamiento del modelo mantiene su eficiencia aun en un entorno real
variable que requiere de procesamiento y respuesta inmediata. Para mas detalles remitirse
al capitulo Il (seccion Il1.3).

VI.1.g. Evaluacion estadistica del modelo (I1.1.n)

Para realizar una evaluacion estadistica del modelo FHS, se desarrollaron tres prototipos
que implementan un ES, el modelo HS y el modelo FHS. Estos modelos se utilizaron para
procesar el mismo conjunto de datos y comparar el resultado obtenido por cada uno de los
predictores. Se emplearon diferentes métricas y comparaciones de rendimiento y eficiencia.
El modelo FHS obtuvo en general los mejores resultados de sensibilidad, aunque las
estadisticas indican que es un poco mas lento que el HS. Sin embargo la flexibilidad y
sensibilidad ganadas son mucho mayores, por el precio de un retardo ligeramente mayor
que los HS. Esto implica que en entornos complejos y variantes donde es necesario
comprender las variables del contexto, el modelo FHS se comporta y adapta de una manera
muy eficiente. Para mas detalles remitirse al capitulo IV (seccién IV.3).
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VI.1.h. Validacién por parte de la comunidad (II.1.0)

Durante todo el proceso de este trabajo de investigacion se han realizado publicaciones de
las distintas etapas del mismo, para someter dichas tareas a la evaluacion, critica y
aprobacion por parte de pares de la comunidad cientifica. Estas publicaciones comprenden
desde la extensién de modelo HS al modelo FHS, comparacién de rendimiento de los
modelos ES, HS y FHS, implementacion del modelo FHS en un prototipo mévil, etc. Para
mas detalles remitirse al capitulo Il (seccion I1.1.e).

VI.2. Hallazgos del trabajo de investigacion

En esta seccion se describen de manera breve los hallazgos obtenidos durante este trabajo
de investigacion, referenciando para cada uno de éstos el capitulo y la seccién donde se
fundamenta lo expresado.

VI.2.a. Variables del estado del clima y su impacto en el nivel de riesgo

A partir de las pruebas de campo realizadas con el prototipo se obtuvieron los primeros
datos que relacionan variables del estado del clima y su impacto en el nivel de riesgo de
accidente. Claramente se pudo determinar que cuando la distancia de visibilidad es poca
(variable visibility), el punto de rocio esta por fuera del rango de confort (variable dewpoint) y
las condiciones meteoroldgicas son denigradas por lluvias y nubes (variable condition), la
cantidad de situaciones de riesgo se incrementa. Un hallazgo mas significativo respecto a
las variables de estado del clima, se ha detectado que cuando la presiéon atmosférica esta
por encima de los 1020 hPa (variable pressure) la cantidad de situaciones de riesgo se
incrementa significativamente a medida que la presion aumenta a partir de dicho valor. La
literatura hallada no menciona la presion como incidente en el riesgo. Este hallazgo sera
validado con un test mas amplio. Para mas detalles remitirse al capitulo Il (seccion [l11.3).

VI.2.b. Variables de salida y puesta del sol

Durante la etapa inicial del reglado del prototipo ES, se consideraron reglas que incluian la
salida y puesta del sol (estas variables se obtienen con los datos del estado del clima). Con
el avance de los prototipos HS y FHS, estas reglas fueron reemplazadas por rangos horarios
derivados del analisis estadistico de las bases de datos de accidentes preexistentes y que
fueron descritas en las secciones correspondientes. A partir de las pruebas de campo con el
prototipo se pudo confirmar que en efecto el horario de la salida y puesta del sol, es un
factor importante en el calculo del nivel de riesgo, como se supuso inicialmente. Se debe
seguir trabajando sobre estas variables (dado que es mas eficiente su uso difuso que los
rangos horarios que actualmente se utilizan). Para mas detalles remitirse al capitulo Il
(seccion 111.3).

VI.2.c. Reglas obtenidas de analizar los resultados del funcionamiento del modelo FHS

Durante el analisis de interdependencia de probabilistica, se obtuvieron un conjunto de
reglas (del tipo IF condicion THEN) de aplicar la técnica de arbol J48 sobre la variable
fhs_predict que no se tuvieron en cuenta al momento de armar las reglas y patrones
utilizado por los predictores y que han sido consideradas como importantes por el arbol
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construido post mortem de los tests del prototipo. Para mas detalles remitirse al capitulo IV
(seccion 1V.3.g.vi)
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“Soélo podemos ver poco del futuro, pero lo suficiente
para darnos cuenta de que hay mucho que hacer”

Alan Turing (1912-1954)

Capitulo VII - Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan y describen los trabajos futuros que se derivan de esta
propuesta o que quedaron fuera del alcance de la misma. Dichos trabajos estan referidos a
distintos aspectos tratados en esta investigacion. En la seccién VII.1 se describen los
pendientes relacionados al Modelo FHS, en la seccion VII.2 los relacionados al prototipo
Kronos Movil, y finalmente en la seccion VII.3 a otras aplicaciones del Modelo FHS.

VIIL.1. En Relacion al Modelo FHS

El aporte de esta propuesta es el Modelo FHS para la mineria temporal, en esta seccion se
detallan los trabajos futuros referidos a mejorar y adicionar funcionalidad a dicho modelo.

VII.1.a. Coeficiente de inercia del usuario (n.) diferenciado

Obtener un coeficiente de inercia distinto para cada uno de los elementos del sello del
patron permitird amortiguar la variabilidad del aprendizaje. El modelo FHS no implementa
actualmente n, diferenciado por usuario dado que para hacer las mediciones mas
especificas respecto de las ventajas del sistema difuso respecto al HS, no es relevante
perfilar por usuario.

VIL.1.b. Umbral (U) vectorial

Definir un umbral de resonancia para cada uno de los sellos del patrén. Esto permitira que
cuando el modelo verifique el patrén y detecte un posible caso de resonancia se trabaje con
un umbral mas preciso por cada sello. Si al menos una de las verificaciones se cumple, se
considera como resonancia y se actualizan los umbrales de los sellos que se verificaron.
Esta caracteristica permitira a los patrones evaluar con mayor especificidad cada uno de los
sellos que lo componen, adaptandose a ellos.

VIIL.1.c. Implementacion de los filtros definidos originalmente para la teoria HS

Como se describe en el capitulo Il seccion 1l.2.a, el modelo FHS podria utilizar los filtros
pasa-alto, pasa-bajo y pasa-banda definidos en HS pero actualmente no implementados. El
uso de estos filtros no interfiere ni infiere en el resultado del predictor. Su objetivo es
acelerar el procesamiento de los datos para situaciones criticas que requieran agilidad en
tiempo real. Permitira descartar aquellos registros que no cumplan con los filtros definidos,
reduciendo la complejidad computacional del algoritmo en su conjunto.
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VII.1.d. Sello con caracteristicas entre eventos

El sello de un patrén puede evaluar ciertas caracteristicas de un evento 6 de mas de un
evento. Esto permite analizar la temporalidad del evento en estudio para poder detectar o
predecir un determinado comportamiento transversal a eventos especificos. El modelo FHS
extiende al HS que implementa este tipo de patrones. Pero para las pruebas de campo
realizadas para esta investigacion no son necesarios. Un ejemplo de este tipo de patrén
aplicado al transito para el prototipo Kronos movil, se puede utilizar para detectar si un
colectivo que exceda su velocidad maxima de circulacion, esta realizando una maniobra de
rebaso 6 esta circulando a exceso de velocidad (siendo esta ultima una situacion de riesgo).

VIIL.2. Relacionados al prototipo Kronos Moévil

El prototipo Kronos Movil implementa en modelo de FHS de esta propuesta, dado que el
mismo es una herramienta de prediccidon de riesgo de transito simple, liviana y flexible cuyo
rendimiento se ha mostrado estadisticamente. En esta seccion se detallan las actividades
pendientes, mejoras y nuevas lineas de investigacion que surgen a partir del prototipo.

VIIL.2.a. Alertas de nivel de riesgo utilizando sonidos

Como el prototipo Kronos Moévil fue desarrollado para probar el rendimiento y eficiencia del
modelo, algunos aspectos quedaron fuera de la etapa de desarrollo. Una vez obtenido el
nivel de riesgo el prototipo emite un alerta visual respecto del nivel de riesgo del usuario (lo
que representa un problema para los conductores que deben prestar atencion al camino y
no pueden desviar su visién hacia el dispositivo movil). Reemplazar este alerta visual por un
alerta sonoro, con distintos niveles de intensidad que reflejen los distintos nivel de riesgo,
permitira evitar distracciones por parte de conductores y hacer factible el uso del prototipo
por parte de los mismos.

Adicionalmente, la alerta sonora es una muy buena caracteristica para el prototipo dado que
le brinda accesibilidad para el uso del mismo por parte de usuarios peatones invidentes.

VIIL.2.b. Alertas de nivel de riesgo utilizando vibracion del dispositivo mévil

Como se mencioné previamente, proveer al prototipo con otros tipos de alerta que no sean
visuales permite que el mismo sea utilizado por personas con capacidades diferentes. Con
este tipo de alertas personas sordas o con problemas auditivos puedan utilizar el sistema sin
problema, ya sea como conductores o como peatones, donde la intensidad de la vibracion
del dispositivo movil dependera del nivel de riesgo obtenido por el prototipo.

VII.2.c. Patrones biométricos

El prototipo Kronos Mévil funciona en dispositivos con Android (Smartphone). Esto permite
extender la arquitectura propuesta en la seccion V.2 adicionando conexion con dispositivos
Android Wear (Smartwatch), agregando un nuevo componente a dicha arquitectura. Los
usuarios con Smartwatch instalaran un médulo para que se comunique con el Smartphone y
les envien datos del ritmo cardiaco del usuario.
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La informacion permitira definir patrones biométricos para detectar situaciones en las que el

usuario:
a. Acelere su ritmo cardiaco
b. Experimente arritmia
c. Tenga relajacion excesiva (cansancio “sueno” 6 efectos de drogas o alcohol)
d. Otras

Permitira detectar estas situaciones que afectan al usuario permite detectar nuevos factores
que afectan las condiciones Optimas de conduccién o transito peatonal, y generan un alto
impacto en el célculo del nivel de riesgo.

VII.2.d. Modelado automatico de zonas

Se debe incorporar un modelo capaz de ponderar niveles de riesgo de forma inteligente,
basado en eventos y caracteristicas de la misma. Alguno de los aspectos mas importantes
que influyen é impactan en el nivel de riesgo de las zonas a tener en cuenta son:

a.

Presencia de animales sueltos. Durante el dia la buena visibilidad que brinda la luz
del sol disminuye este factor de riesgo, pero durante la noche y el amanecer este
factor de riesgo se incrementa.

Zona inundable. En condiciones climatolégicas normales no representa un factor de
riesgo, pero la presencia de condiciones meteorolégicas de lluvia implica un factor de
riesgo, y la continuidad de dicha situacién (cantidad de milimetros de lluvia caido por
dia y caido en la ultima hora) incrementan dicho factor de riesgo.

Estado de las calles. El mal estado de las calles implica maniobras imprevistas y
peligrosas (por ejemplo para esquivar pozos) por parte de los conductores. Esto
representa un factor de riesgo para los demas conductores que estan circulando en
ese momento por la zona.

Zona con gran cantidad de calles de tierra. En las grandes ciudades la mayoria de
las calles estan pavimentadas pero en muchos lugares del pais esto no es asi. Las
zonas con estas caracteristicas representan riesgo ante determinadas condiciones
climatoldgicas. Cuando la temperatura es muy elevada y hay presencia de vientos,
se generan grandes masas de polvo flotando en el aire (polvareda) que dificultan la
visibilidad. En condiciones meteorolégicas de lluvia estas calles se deforman y son
pantanosas complicando el transito de los vehiculos.

Estado de las luminarias. Igual que en el punto a (animales sueltos), durante la
noche 6 en condiciones climatolégicas de mal tiempo representa un factor de riesgo
mientras que durante el dia no representa ningun tipo de riesgo.

Eventos que ocurren en las zonas:

a.

Nivel de transito de la zona, el nivel de transito en una zona varia durante las horas
del dia. Este incrementa el nivel de riesgo de circular por dicha zona. Una alternativa
para poder medir este indice es utilizar la “Traffic Layer” (capa de transito) de Google
Maps API. Indica el nivel de transito de las calles con una codificacion de color
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similar a la de las zonas de riesgo del prototipo (rojo transito alto, anaranjado transito
medio, verde transito bajo y sin color transito muy bajo o escaso).

b. Desalojo de grandes cantidades de personas en poco tiempo. Cuando termina un
partido de futbol, recital o una pelicula de cine, gran cantidad de personas salen a la
calle en pocos minutos. Esto produce caos de transito y embotellamiento, razén por
la que el nivel de riesgo de circulacion por la zona se incrementa significativamente,
en tanto dichas masas de personas se dispersa y el transito vuelve a la normalidad
(muchas veces esto puede llevar horas). Algo similar ocurre al horario de entrada y
salida de las escuelas y universidad, donde los conductores muchas veces
estacionan en lugares indebido, sumado al gran numero de peatones nifios eleva el
nivel de riesgo de dicha zona (aunque generalmente esta situacion dura menos que
la mencionada previamente aproximadamente 30-45 minutos).

c. Corte de calles. Las calles pueden ser cortadas por distintos motivos. Entre ellos
reparacion, manifestacion, accidente, arboles o ramas caidas, etc. Esto ocasiona
problemas de transito embotellamiento, saturacion de otras calles que normalmente
tienen un flujo de transito menor. Este tipo de eventos genera que el nivel de riesgo
de transitar por dicha zona aumente mientras persista la causa de dicho evento.

VIL.2.e. Reportes de accidentes

Es muy util para el sistema poder utilizar a los usuarios para recolectar datos. Los usuarios
circulan constantemente por una ciudad (si esta ultima tiene un mapa con zonas cargadas),
los usuarios pueden reportar accidentes haciendo un simple click en la aplicacién; esta toma
las coordenadas (latitud y longitud) y las envia a Firebase para indicar un siniestro en dicha
ubicacién. El uso de Functions de Firebase (funciones que disparan rutinas cuando ocurren
eventos) permite ejecutar una funcion almacenada en la base de datos cada vez que se
reporta un accidente. Esta revisa la cantidad de siniestro registrado en la zona en que
ocurre, en un determinado lapso temporal, para ajustar en nivel de riesgo de dicha zona.
Esto contribuye una herramienta extra que ayuda a las zonas auténomas planteadas en el
punto anterior.

VIL.2.f. Determinar nuevos patrones a partir del analisis de los resultados de las pruebas
de campo

Como se menciond previamente en el capitulo Il el prototipo funciona actualmente con 18
patrones (15 para conductores y 3 para peatones), incrementar esta cantidad de patrones
implica mejorar la eficiencia del prototipo y detectar mayor cantidad de situaciones (y de
mayor diversidad). Para definir estos nuevos patrones se parte de los hallazgos del analisis
estadistico descriptivo realizado en el capitulo Il y de distintas reglas obtenidas a partir de
los arboles J48 construidos en el capitulo IV, los cuales se describen en el capitulo VI
(seccidn VI.2).

VIL.2.g. Tiempo de refresco del calculo del nivel de riesgo autoadaptativo segtin nivel de
riesgo obtenido en la situacion anterior

Como se mencion6 en el capitulo V el prototipo calcula el nivel de riesgo del usuario cada 30
o0 60 segundos, dependiendo si es conductor o peatén respectivamente. En base al
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resultado del nivel de riesgo para un evento, el sistema debe actualizar el tiempo a
transcurrir hasta el proximo evento, si se obtiene un nivel de riesgo mas alto que el anterior
el lapso temporal hasta el calculo de siguiente evento debe disminuir y ante una situacion de
riesgo mas bajo el lapso temporal debe aumentar. De esta manera el sistema puede
adaptarse a la variacion de los factores del entorno y contexto, para mejorar la precision del
modelo.

VII.2.h. Variable mes del afno

Los estudios realizados sobre la base de datos de INEGI indican que esta variable tiene
incidencia en el calculo del nivel de riesgo, esta quedoé fuera del estudio del capitulo Ill dado
que aun no se cuenta con datos correspondiente a todo un afo por parte del prototipo.
Conforme siga aumentando el niumero de casos de la base de datos de Kronos Mévil como
las pruebas del prototipo, se analizara dicha variable para determinar su grado de
importancia para el modelo y incluirla en nuevos patrones.

VIIL.2.i. Publicacion de datos estadisticos

Obtener datos estadisticos reales referidos al transito y accidentes de transito para disenar
el modelo de datos y poder obtener reglas para elaborar los patrones es una actividad
complicada, dado que los mismos no existen en Argentina ni en la mayoria de los paises del
mundo las estadisticas que presentan muchas entidades al respecto no cuentan con datos
que las respalden (México es una excepcion dado que cuentan con un excelente registro de
este tipo de datos). Los datos que recolecta el prototipo se publicaran en una web, para que
todos los interesados puedan acceder a datos reales para realizar estadisticas e
investigacion con ellos, de esta manera el prototipo genera un gran aporte en materia de
datos abiertos (reales y estructurados) para el area de transito y accidentes de transito.

VIIL.2.j. Android Car

Una tarea pendiente a largo plazo es implementar el prototipo Kronos Moévil en vehiculos
con Android Car, esto permitira mejorar la adquisicion de varios datos como uso de cinturén
de seguridad, velocidad de desplazamiento y agregar nuevas variables al modelo
relacionadas al vehiculo que son de mucha utilidad para el calculo del nivel de riesgo, como
lo son luces encendidas/apagadas, estado del airbag, distancia hasta el vehiculo que esta
adelante y atras, si otro vehiculos nos esta rebasando, etc.

VIL.3. Relacionados a otras aplicaciones del Modelo FHS

En esta seccién se detallan algunos nuevos campos de aplicaciones del modelo de esta
propuesta, sobre los que se espera continuar avanzando en futuras lineas de investigacion.

VIL.3.a. Modelo para carreras de aventura (Adventure Running)

El modelo FHS es muy liviano, esto permite una sencilla migracién a otros dispositivos con
sistema operativo Android. Actualmente existen aproximadamente 15.5 millones de
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smartwatches con Android Wear lo que implica una gran factibilidad en cuanto al nimero de
dispositivos disponibles en el mercado.

Incorporar en el core del modelo FHS dentro de un smartwatch sin la necesidad de usar un
smartphone, posibilitara disefiar un modelo para corredores de carreras de aventuras (que
no sea invasivo). Un dispositivo smartwatch posee un gran nimero de sensores que permite
adquirir los siguientes datos latido del corazén, ritmo cardiaco, luz del ambiente,
temperatura, presién atmosférica, humedad relativa, contador de pasos, deteccién de paso,
movimiento, orientacion, rotacion, aceleracion, detencidon o estancamiento, baja latencia
dispositivo fuera del cuerpo, GPS, etc.

Todas estas variables permiten definir distintos patrones respecto al estado fisico del
corredor, al recorrido del entorno y a las condiciones climatolégicas del lugar. El corredor
puede ajustar su velocidad, respiracion, rehidratacion y estrategia dependiendo de las
distintas alertas que le proporcione el sistema.

VIL.3.b. Deteccion de intrusos en la red

El creciente incremento de ataques de hackers a empresas, organismos y personas ha
generado pérdidas econdmicas, pérdidas de informacion y muchos problemas en estos
ultimos anos. El uso de modelo FHS para la deteccién de intrusos en la red permite definir
patrones que describen el comportamiento de los intrusos y sus ataques, pudiendo detectar
la presencia de los mismos cuando comienzan a realizar actividades malintencionadas.
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Apéndice A

En este apéndice se presentan en detalle los datos de las pruebas de campos utilizados
para el analisis estadistico descriptivo introducido en el capitulo Ill (seccion 3). En la seccion
A.l los datos de la ciudad de Concepcion del Uruguay y en la seccion A.ll los datos de
ciudad de Colon.

A.1. Datos de pruebas de campos Concepcion del Uruguay

En esta secciéon se presentan los datos detallados por variable, conforme las pruebas de
campo realizadas en la ciudad de Concepcion del Uruguay, base del analisis del capitulo IlI
(seccioén 1ll.3.a) desde la Tabla CXIl a la Tabla CXXXVIII.

Tabla CXII. Datos de tipos de vehiculos
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Big Car 370 3 1 1

Big Motorcycle 181 0 6 8
Bike 2897 4 2 3
Jeep 670 1 3 1

Medium Car 3472 35 77 41
Motorcycle 1414 4 27 39
Passenger Truck 303 5 7 0
Pickup 54 0 8 4
Small Car 377 4 8 4
Tractor 546 6 2 1

Pedestrian 142 1 12 7

Tabla CXIIl. Datos de color de vehiculo
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

black 804 5 10 12
blue 9 0 1 1
brown 3472 35 77 41
green 1960 10 29 40
grey 54 0 8 4
orange 2897 4 2 3
red 670 1 3 1
silver 115 2 4 0
white 303 5 7 0

Tabla CXIV. Datos de velocidad actual
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0-10 3349 23 47 36
10-20 2591 16 27 24
20-30 3483 18 68 34
30-40 799 4 9 13
40-50 116 1 1 2
50-60 44 0 1 0
60-70 0 0 0 0
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70-80 29 1
80-90 15 0

o o
[ Ne]

Tabla CXV. Datos de seguridad

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
Sin belt_helmet 8589 53 103 60
Con belt helmet 1837 10 50 49

Tabla CXVI. Datos de nivel de alcohol en sangre
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0.0-0.2 4719 48 61 36
0.2-0.5 3309 13 36 25
0.5-1.0 2381 2 56 48
>=1.0 18 0 0 0

Tabla CXVIIl. Datos de auriculares

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
Sin headphone 10419 63 152 108
Con headphone 7 0 1 1

Tabla CXVIIl. Datos de dia de la semana
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Lunes 1345 4 52 22
Martes 2695 26 38 18
Miércoles 2320 12 41 44
Jueves 518 7 6 0
Viernes 2167 1 2 8
Sabado 0 0 0 0
Domingo 1381 13 14 17

Tabla CXIX. Datos de dia del mes
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

1 47 1 1 4
2 675 0 30 15
3 926 0 0 1
4 856 4 29 28
8 101 1 2 4
9 280 2 3 3
12 514 7 4 0
13 281 0 0 4
15 11 0 0 0
16 3 0 0 0
17 1250 10 10 6
18 1146 4 7 16
22 1381 13 14 17
26 461 15 27 7
27 517 4 4 0
29 1785 0 0 0
30 6 0 3 0
31 186 2 19 4
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Tabla CXX. Datos hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0 53 0 0 1
8 398 3 3 1
9 122 0 1 0
11 1497 12 12 12
12 442 2 2 4
13 193 0 2 0
14 583 9 8 0
15 122 0 0 1
16 1451 0 0 0
17 647 4 4 5
18 414 0 0 3
19 12 0 0 0
20 12 0 0 0
21 411 1 1 9
22 2761 25 110 57
23 1308 7 10 16

Tabla CXXI. Datos de zona de inferencia de riesgo
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Zone 1 190 1 4 5
Zone2 1075 12 11 7
Zone 3 349 1 0 10
Zone4 1037 7 32 22
Zone 5 4180 16 31 53
Zone 6 431 0 0 0
Zone7 1742 21 31 5
Zone 8 1054 5 40 7
Zone 9 368 0 4 0

Tabla CXXIl. Datos de nivel de riesgo de la zona
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Low 3513 27 75 22
Medium 1696 13 15 12
High 5217 23 63 75

Tabla CXXIIl. Datos zona 1 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

11 50 0 0 1
12 45 0 0 0
16 11 0 0 0
17 19 0 0 0
18 12 0 0 0
19 12 0 0 0
20 12 0 0 0
22 29 1 4 4
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Tabla CXXIV. Datos zona 2 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

11 350 4 2 2
12 58 1 0 0
14 149 1 0 0
15 92 0 0 1
16 45 0 0 0
17 21 3 0 0
18 104 0 0 1
22 256 3 9 3

Tabla CXXV. Datos zona 3 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

11 63 0 0 2
12 71 1 0 4
16 180 0 0 0
17 34 0 0 4
22 1 0 0 0

Tabla CXXVI. Datos zona 4 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

8 58 1 1 0
11 342 4 5 2
12 53 0 0 0
13 15 0 0 0
14 30 0 0 0
17 66 0 0 0
21 30 0 0 0
22 361 2 26 12
23 82 0 0 8

Tabla CXXVIIl. Datos zona 5 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

8 281 2 1 1

9 122 0 0
11 578 3 2 5
12 45 0 0 0
13 134 0 1 0
14 319 6 5 0
15 30 0 0 0
16 570 0 0 0
17 203 0 0 0
18 208 0 0 2
21 336 1 1 9
22 921 3 20 29
23 343 1 0 7
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Tabla CXXVIIl. Datos zona 7 * hora del dia

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0 53 0 0 1
8 59 0 1 0
11 104 1 3 0
12 56 0 2 0
13 44 0 1 0
14 85 2 3 0
17 147 1 4 1
21 45 0 0 0
22 365 13 10 3
23 784 4 7 0
Tabla CXXIX. Datos zona 8 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
11 4 0 0 0
12 25 0 0 0
16 15 0 0 0
17 132 0 0 0
22 779 3 37 6
23 99 2 3 1
Tabla CXXX. Datos variable condicion
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
Clear 3418 0 35 16
Mostly Cloudy 1639 0 6 24
Overcast 2046 23 37 7
Partly Cloudy 2295 19 44 48
Rain 1028 21 31 14
Tabla CXXXI. Datos hora salida del sol
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
6.00-6.15 3461 19 22 41
6.15-6.30 4791 13 64 46
6.30-6.45 517 4 4 0
7.00-7.15 675 6 16 5
7.15-7.30 14 0 0 0
7.30-7.45 968 21 47 17
Tabla CXXXII. Datos hora puesta del sol
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
18.15-18.30 982 21 47 17
18.30-18.45 675 6 16 5
18.45-19.00 4514 8 61 43
19.00-19.15 4225 28 29 44
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Tabla CXXXIIl. Datos distancia de visibilidad
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0.5 14 1 1 4
1 6 0 3 0
6 2119 14 14 16
8 959 7 24 10
10 1947 17 20 22
12 1675 23 59 37
14 41 1 2 1

15 295 0 0 4

18 903 0 0 0

20 2460 0 30 15

Tabla CXXXIV. Datos velocidad del viento

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0-10 6119 33 98 55
10-20 3271 26 28 23
20-30 1036 4 27 31

Tabla CXXXV. Datos de temperatura

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

10-15 4706 29 89 36
15-20 4035 24 35 40
>=20 1685 10 29 33

Tabla CXXXVI. Datos de punto de rocio

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

5-10 1401 13 17 17
10-15 6806 39 119 68
15-20 2219 11 17 24

Tabla CXXXVII. Datos de presiéon atmosférica

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

1005-1010 3911 8 64 58
1010-1015 2516 10 13 11
1015-1020 3481 43 54 31
1020-1025 512 2 19 9
1025-1030 6 0 3 0

Tabla CXXXVIIl. Datos de humedad relativa

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

<40 11 0 0 0
40-60 2015 17 41 45
60-80 611 3 8 8
80-100 7789 43 104 56
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A.2. Datos de pruebas de campos Colon

En esta seccion se presenta los datos detallado por variable, conforme a las pruebas de
campos realizadas en la ciudad de Colén, base del analisis del capitulo Il (seccion
[11.3.b)desde la Tabla CXXXIX a la Tabla CLXIV.

Tabla CXXXIX. Datos de tipos de vehiculos
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Big Car 1028 35 4 5
Big Motorcycle 1198 34 1 8
Big Truck 478 0 15 0
Bike 1441 0 40 1
Bus 1401 30 16 6
Medium Car 1468 33 13 8
Medium Truck 147 0 0 3
Minibus 39 0 0 1
Motorcycle 1943 33 32 8
Passenger Pickup 957 36 1 6
Pickup 1658 33 16 5
Small Car 2978 72 29 15
Small Truck 982 43 0 6
Tractor 89 0 0 1
Pedestrian 982 0 29 0

Tabla CXL. Datos de color de vehiculo
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

black 2772 96 26 14
blue 2674 33 41 11
brown 932 33 0 8
green 2474 43 49 6
grey 1162 27 2 13
orange 270 0 0 0
red 1493 36 14 6
silver 1034 33 4 2
white 1467 45 15 5
yellow 89 0 0 1

Tabla CXLI. Datos de velocidad
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0-10 10245 245 177 1
10-20 785 10 2 2
20-30 946 6 6 7
30-40 693 5 3 2
40-50 303 2 0 5
50-60 275 3 0 1
60-70 396 6 1 5
70-80 389 3 0 3
80-90 648 8 4 11
90-100 1307 16 3 29
100-110 706 45 0 5
>=110 72 0 0 1
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Tabla CXLIIl. Datos de seguridad

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
Sin belt_helmet 1877 0 8 21
Con belt_helmet 14900 349 188 52

Tabla CXLIIl. Datos de nivel de alcohol en sangre
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0.0 16754 349 196 73
0.2 14 0 0 0
1.0 11 0 0 0

Tabla CXLIV. Datos de auriculares
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk
Sin headphone 16200 349 193 64
Con headphone 579 0 3 9

Tabla CXLV. Datos de dia de la semana
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Lunes 31 0 0 0
Martes 1387 0 2 21
Miércoles 263 0 2 0
Jueves 13048 349 188 24
Viernes 0 0 0 0
Sabado 0 0 0 0
Domingo 2050 0 4 28

Tabla CXLVI. Datos de dia del mes
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

3 31 0 0 0
4 111 0 0 0
6 14 0 0 0
10 2050 0 4 28
16 252 0 1 0
17 13260 249 188 23
19 22 0 2 0
27 11 0 1 0
28 1028 0 0 22

Tabla CXLVII. Datos hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 14 0 0 0
14 98 0 0 0
15 1678 0 0 2
16 2698 0 4 13
17 4852 0 2 57
18 1711 0 119 1
19 1532 79 69 0
20 1619 112 0 0
21 1573 107 0 0
22 783 51 0 0
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23 221 0 2 0

Tabla CXLVIIl. Datos de zona de inferencia de riesgo
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Zone 1 4379 107 46 0
Zone 2 1903 38 17 0
Zone 3 68 2 2 0
Zone 4 1927 36 25 0
Zone 5 3972 78 48 73
Zone 6 159 1 2 0
Zone7 4007 80 54 0
Zone 8 330 7 2 0
Zone 9 34 0 0 0

Tabla CXLIX. Datos de nivel de riesgo de la zona
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Low 4353 82 46 0
Medium 8386 187 100 0
High 3971 78 48 73
Undefined 69 2 2 0

Tabla CL. Datos zona 1 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 5 0 0 0
14 24 0 0 0
15 433 0 0 0
16 704 0 0 0
17 1257 0 0 0
18 436 0 24 0
19 394 27 22 0
20 447 30 0 0
21 414 30 0 0
22 213 20 0 0
23 52 0 0 0

Tabla CLI. Datos zona 2 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 2 0 0 0
14 8 0 0 0
15 199 0 0 0
16 311 0 0 0
17 549 0 1 0
18 209 0 12 0
19 148 9 4 0
20 186 16 0 0
21 171 9 0 0
22 89 4 0 0
23 31 0 0 0
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Tabla CLII. Datos zona 4 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 2 0 0 0
14 17 0 0 0
15 203 0 0 0
16 309 0 1 0
17 553 0 0 0
18 182 0 18 0
19 156 11 5 0
20 191 15 0 0
21 202 5 0 0
22 87 5 0 0
23 25 0 1 0

Tabla CLIIl. Datos zona 5 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 3 0 0 0
14 26 0 0 0
15 373 0 0 2
16 638 0 1 13
17 1162 0 1 57
18 400 0 24 1
19 398 16 21 0
20 369 28 0 0
21 369 25 0 0
22 181 9 0 0
23 53 0 1 0

Tabla CLIV. Datos zona 7 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

7 2 0 0 0
14 22 0 0 0
15 405 0 0 0
16 638 0 2 0
17 1174 0 0 0
18 417 0 37 0
19 381 14 15 0
20 366 22 0 0
21 365 32 0 0
22 185 12 0 0
23 52 0 0 0

Tabla CLV. Datos zona 8 * hora del dia
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

14 1 0 0 0
15 34 0 0 0
16 61 0 0 0
17 91 0 0 0
18 39 0 2 0
19 31 2 0 0
20 26 1 0 0
21 26 4 0 0
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22 17 0 0 0
23 4 0 0

Tabla CLVI. Datos variable condicion
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

Clear 12241 349 192 0
Mostly Cloudy 1824 0 0 26
Overcast 2714 0 4 47

Tabla CLVII. Datos hora salida del sol
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

6,09 1824 0 0 26
6,33 1028 0 0 22
6,57 1133 0 4 15
7.26-7.28 1007 0 1 0
7,54 12287 349 191 10

Tabla CLVIIl. Datos hora puesta del sol
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

17.59-18.01 12287 349 191 10
18,26 507 0 1 0
18,41 1133 0 4 15
18,53 1028 0 0 22
19,06 1824 0 0 26

Tabla CLIX. Datos distancia de visibilidad
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

8 1824 0 0 26
12 2714 0 4 47
15 224 0 1 0
18 11734 349 191 0
20 283 0 0 0

Tabla CLX. Datos velocidad del viento
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

0-10 5045 0 5 73
10-20 11 0 0 0
20-30 11723 349 191 0

Tabla CLXI. Datos de temperatura
No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

<10 17 0 0 0
10-20 1830 0 2 32
20-30 14932 349 194 41
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Tabla CLXII. Datos de punto de rocio

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

5-10 1107 0 1 5
10-15 13315 349 191 32
15-20 2357 0 4 36

Tabla CLXIIl. Datos de presion atmosférica

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

1012 1133 0 4 15
1013 1824 0 0 26
1020 283 0 0 0
1021 553 0 0 10
1022 12720 349 190 22
1024 224 0 1 0
1027 42 0 1 0

Tabla CLXIV. Datos de humedad relativa

No Risk Low Risk Medium Risk High Risk

<40 140 0 0 0
40-60 143 0 0 0
60-80 12927 349 191 22
80-100 3569 0 5 51
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Apéndice B

En este apéndice se detallan los resultados de los buffers de salida de los arboles J48
descritos en el capitulo IV (seccidon 1V.3.g). En la seccién B.l se presentan resultados del
predictor ES, en la seccion B.ll los del predictor HS y finalmente en la seccion B.llI los del
predictor FHS.

B.1. Arbol J48 obtenido para la variable es_predict
J48 pruned tree

color = grey: 0 (192.0)

color = black

| temperature = '(-inf-8.97]'
| age =19:1 (414.0/109.0)
age = 20: 1 (0.0)

age = 21: 1 (683.0/113.0)
age = 24: 1 (0.0)

age = 28: 1 (0.0)

age = 30: 1 (0.0)

age = 32: 1 (0.0)

age = 35: 1 (0.0)

age = 37: 1 (0.0)

age =42

| time =0:1(87.0/7.0)

| time=1:1(91.0/11.0)

| time =2:1(85.0/9.0)

| time =3:1(85.0/8.0)

| time =4:1(86.0/10.0)

| time =5:1(78.0/3.0)

| time =6:1(80.0/7.0)

| time=7:1(63.0/7.0)

| time=8:0(11.0)

| time =9:0(8.0)

| time=10:0(11.0)

| time=11:0(3.0)

| time=12:0(9.0)

| time=13:0(12.0)

| time =14:0(10.0)

| time=15:0(5.0)

| time =16:0 (4.0)

| time=17

| | belt_helmet=f:1(2.0)

| | belt_helmet=t: 0(13.0/5.0)
| time=18:1(9.0/1.0)

| time=19:1(0.0)

| time =20:1(0.0)

| time =21:1(0.0)

| time =22:1(13.0/1.0)

I

|

||
||
||
||
||
||
| |
||
||
| |
||
||
| |
||
||
| |
| |
||
||
| |
||
||
| |
||
||
||
| |
||
| |
| |
||
||
|
| | time = 23: 1 (96.0/15.0)
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age = 46: 1 (0.0)
age = 51: 1 (0.0)
age = 57: 1(0.0)
age = 59: 1 (0.0)
age = 64: 1 (0.0)
age = 75: 1 (0.0)

temperature = '(8.97-9.34]": 1 (0.0)
temperature ='(9.34-9.71]: 1 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 1 (0.0)
temperature ='(10.08-10.45]": 1 (0.0)
temperature ='(10.45-10.82]": 1 (0.0)
temperature ='(10.82-11.19]: 1 (0.0)
temperature ='(11.19-11.56]": 1 (0.0)

(

(

(

(

(

=(

temperature ='(11.56-11.93]": 1 (0.0)
temperature ='(11.93-12.3]": 1 (0.0)
temperature ='(12.3-12.67]": 1 (0.0)
temperature ='(12.67-13.04]": 1 (0.0)
temperature = '(13.04-13.41]: 1 (0.0)
temperature ='(13.41-13.78]": 1 (0.0)
temperature ='(13.78-14.15]": 1 (0.0)
temperature ='(14.15-14.52]": 1 (0.0)
temperature ='(14.52-14.89]": 1 (0.0)
temperature ='(14.89-15.26]": 1 (0.0)
temperature ='(15.26-15.63]": 1 (0.0)
temperature = '(15.63-inf)’
| age=19

| day_week = lunes: 0 (17.0)

| day_week = viernes: 3 (96.0/32.0)
| day_week = martes: 3 (0.0)

| day_week = miércoles: 3 (0.0)
| day_week = jueves: 3 (0.0)

| day_week = domingo: 3 (0.0)
| day_week = sabado: 3 (149.0/15.0)
age = 20: 0 (0.0)

age = 21: 0 (216.0)

age = 24: 0 (0.0)

age = 28: 0 (0.0)

age = 30: 0 (0.0)

age = 32: 0 (0.0)

age = 35: 0 (0.0)

age = 37: 0(0.0)

age =42: 0 (174.0)

age = 46: 0 (0.0)

age = 51: 0 (0.0)

age = 57: 0(0.0)

age = 59: 0 (0.0)

age = 64: 0 (0.0)

age = 75:0(0.0)

olor =red: 0 (712.0)
olor = green
gender = Male

time = 0: 0 (36.0)
time = 1: 0 (43.0)
time = 2: 0 (60.0)
time = 3: 0 (54.0)
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| time =4:0(51.0)
| time =5:0 (40.0)
| time =6:0 (30.0)
| time=7:0(34.0)
| time =8:0 (30.0)
| time=9:0(12.0)
| time =10:0 (23.0)
| time=11:0 (20.0)
| time=12:0 (23.0)
| time =13:0 (14.0)
| time =14:0 (24.0)
| time=15:0(18.0)
| time =16:0 (10.0)
| time=17:0(14.0)
| time =18:2(178.0/63.0)
| time =19:2(174.0/68.0)
| time =20: 2 (220.0/102.0)
| time =21:2 (309.0/136.0)
| time =22: 2 (345.0/136.0)
| time =23
| | risk_level = Risk High: 1 (167.0/86.0)
| | risk_level = Risk Undefined: 2 (32.0/12.0)
| | risk_level = Risk Low: 2 (21.0/7.0)
| | risk_level = Risk Medium: 2 (70.0/18.0)
gender = Female: 0 (316.0)
olor = yellow
age = 19: 2 (0.0)
age = 20: 0 (284.0)
age = 21: 2 (0.0)
age = 24: 2 (0.0)
age = 28: 2 (0.0)
age = 30: 2 (0.0)
age = 32: 2 (0.0)
age = 35: 2 (0.0)
age = 37: 2 (0.0)
age =42: 2 (0.0)
age = 46: 2 (0.0)
age = 51:2(0.0)
age = 57: 2 (0.0)
age = 59
| time =0:0(10.0)
| time=1:0(13.0)
| time =2:0(15.0)
| time=3:0(11.0)
| time =4:0 (6.0)
| time=5:0(8.0)
| time =6:0(16.0)
| time=7:0(26.0/1.0)
| time =8:0(16.0)
| time =9:0 (23.0/2.0)
| time =10:0 (23.0)
| time=11:0(18.0/1.0)
| time=12:0(18.0)
| time=13:0(17.0/1.0)
| time=14:0(15.0/1.0)

_—_—  ——_——_————_———_——_———_————-——-—-— @ — - — - — — —— M —_—,—4M———————————— — — —
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time = 15: 0 (28.0/3.0)

time = 16: 0 (25.0/3.0)

time = 17: 0 (30.0/2.0)

time =18

| risk_level = Risk High: 1 (132.0/65.0)
| risk_level = Risk Undefined: 2 (171.0/47.0)
| risk_level = Risk Low: 2 (0.0)

| risk_level = Risk Medium: 2 (0.0)
time =19

| risk_level = Risk High

| | belt_helmet=f:1(116.0/53.0)

| | belt_helmet=t:2 (10.0/3.0)

| risk_level = Risk Undefined: 2 (170.0/61.0)
| risk_level = Risk Low: 2 (16.0/5.0)

| risk_level = Risk Medium: 2 (0.0)
time = 20: 2 (235.0/96.0)

time = 21: 2 (207.0/95.0)

time = 22: 1 (142.0/69.0)

time = 23

| risk_level = Risk High

| | belt_helmet=f:1(118.0/48.0)

| | belt_helmet=1t: 2 (9.0/2.0)

| risk_level = Risk Undefined: 1 (0.0)

| risk_level = Risk Low: 1 (0.0)

| risk_level = Risk Medium: 2 (17.0/2.0)
age = 64: 2 (0.0)

age = 75: 2 (0.0)

color = orange: 0 (280.0)
color = blue

condition = Fog: 0 (51.0/1.0)
condition = Rain: 2 (363.0/193.0)
condition = Precipitation

time = 0: 0 (0.0)

time =1:0(0.0)

time =2:0(1.0)

time = 3: 0 (13.0)

time = 4: 0 (6.0)

time =5: 0 (9.0)

time = 6: 0 (6.0)

time =7:0 (6.0)

time =8: 0 (13.0)

time =9: 0 (8.0)

time =10: 0 (10.0)

time = 12:
time = 13:
time = 14:
time = 15:
time = 16:
time = 17:
time = 18:
time = 19:
time = 20:
time = 21:

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| time=11:
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| time =22:

0 (9.0)
0(10.0)
0(7.0)

0 (8.0)

0 (6.0)

0 (12.0)

0 (14.0)

2 (89.0/29.0)
2 (28.0/11.0)
0 (0.0)

0 (0.0)

0 (0.0)
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| | time=23:1(1.0)

| condition = Drizzle: 0 (41.0/1.0)
| condition = Overcast: 0 (0.0)
color = silver: 0 (488.0)

color = purple: 0 (308.0)

color = white: 0 (229.0)

color = brown: 0 (156.0)

Number of Leaves: 193
Size of the tree: 212
Time taken to build model: 0.28 seconds

=== Evaluation on training set ===
Time taken to test model on training data: 0.06 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8223 82.2382 %
Incorrectly Classified Instances 1776 17.7618 %
Kappa statistic 0.726

Mean absolute error 0.1198

Root mean squared error 0.2448

Relative absolute error 37.907 %

Root relative squared error 61.5709 %

Total Number of Instances 9999

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,904 0,004 0,995 0,904 0,948 0,904 0,964
0,693 0,086 0,756 0,693 0,723 0,624 0,926
0,787 0,136 0,592 0,787 0,676 0,589 0,916
0,917 0,005 0,808 0,917 0,859 0,857 0,996
Weighted Avg. 0,822 0,053 0,844 0,822 0,829

=== Confusion Matrix ===

a b c d <--classified as
4521 192 243 43| a=0

7 1926 843 2| b=1
14 412 1578 2| c=2
18 0 198| d=3

B.2. Arbol J48 obtenido para la variable hs_predict
J48 pruned tree

vehicle_type = Pickup: 0 (192.0)
vehicle_type = Big Truck

| temperature ='(-inf-8.97]'

| | risk_level = Risk High: 2 (317.0/71.0)

0975 0
0,798 1
0,636 2
0,825 3
0,762 0,945 0,854
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risk_level = Risk Undefined: 2 (0.0)
risk_level = Risk Low: 1 (344.0/79.0)
risk_level = Risk Medium: 2 (22.0/2.0)

temperature ='(8.97-9.34]": 2 (0.0)
temperature ='(9.34-9.71]": 2 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 2 (0.0)
temperature = '(10.08-10.45]": 2 (0.0)
temperature ='(10.45-10.82]": 2 (0.0)
temperature ='(10.82-11.19]": 2 (0.0)
temperature ='(11.19-11.56]": 2 (0.0)
temperature ='(11.56-11.93]": 2 (0.0)
temperature ='(11.93-12.3]": 2 (0.0)
temperature = '(12.3-12.67]": 2 (0.0)

(

(

(

(

(

(

(

(

temperature = '(12.67-13.04]": 2 (0.0)
temperature ='(13.04-13.41]": 2 (0.0)
temperature ='(13.41-13.78]": 2 (0.0)
temperature ='(13.78-14.15]": 2 (0.0)
temperature ='(14.15-14.52]": 2 (0.0)
temperature ='(14.52-14.89]": 2 (0.0)
temperature ='(14.89-15.26]": 2 (0.0)

temperature ='(15.26-15.63]": 2 (0.0)
temperature ='(15.63-inf)": 0 (216.0)

vehicle_type = Small Car: 0 (555.0)
vehicle_type = Tractor

risk_level = Risk High
| time=0:0(7.0)

| time=1:0 (6.0)

| time =2:0(12.0)

| time=3:0(10.0)

| time =4:0 (6.0)

| time =5:0(13.0)

| time =6:0 (20.0)

| time=7:0(24.0)

| time =8:0(13.0)

| time=9:0(1.0)

| time=10:0(11.0)

| time=11:0(9.0)

| time=12:0 (5.0)

| time=13:3(0.0)

| time=14:0(5.0)

| time =15:0 (5.0)

| time =16:0 (3.0)

| time=17:0(5.0)

| time =18:3(27.0/5.0)

| time =19:3(0.0)

| time =20: 3 (46.0/12.0)

| time =21:3(123.0/28.0)

| time =22: 3 (155.0/44.0)

| time =23:3(74.0/17.0)
risk_level = Risk Undefined

| day_week = lunes: 0 (0.0)

| day_week = viernes: 0 (0.0)
| day_week = martes: 0 (0.0)
| day_week = miércoles: 2 (32.0/3.0)
| day_week = jueves: 0 (90.0)
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| day_week = domingo: 0 (0.0)
| day_week = sabado: 0 (0.0)
risk_level = Risk Low
| time=0:2(0.0)
| time=1:2(0.0)
| time=2:2(0.0)
| time=3:2(0.0)
| time=4:2(0.0)
| time=5:2(0.0)
| time=6:2(0.0)
| time=7:0(3.0)
| time =8:0(9.0)

| time=9:0(11.0)

| time=10:0 (5.0)

| time=11:2(0.0)

| time=12:0(1.0)

| time=13:2(0.0)

| time=14:0(7.0)

| time =15:0 (3.0)

| time=16:2(0.0)

| time=17:2(0.0)

| time =18:2(62.0/7.0)

| time =19:2(82.0/12.0)

| time =20: 2 (33.0/4.0)

| time=21:2(15.0)

| time =22:2 (80.0/16.0)

| time =23:2(0.0)

risk_level = Risk Medium

| day_week = lunes: 0 (0.0)

| day_week = viernes: 0 (0.0)

| day_week = martes: 2 (45.0/6.0)

| day_week = miércoles

| | condition = Fog: 0(13.0)

| | condition = Rain: 0 (40.0)

| | condition = Precipitation: 0 (0.0)
| | condition = Drizzle: 2 (16.0/1.0)
| | condition = Overcast: 0 (0.0)

| day_week = jueves: 0 (0.0)

| day_week = domingo: 0 (0.0)

| day_week = sabado: 0 (0.0)

h

temperature = '(-inf-8.97]'

| age=19:2(0.0)

| age =20:2(0.0)

| age=21:2(0.0)

| age =24:0(121.0)

| age =28:2(0.0)

| age =30:2(0.0)

| age =32:2(0.0)

| age =35:2(0.0)

| age =37:2(0.0)

| age =42

| | risk_level = Risk High

| | | time=0:2(85.0/7.0)
| | | time=1:2(90.0/11.0)
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| time =2:2(62.0/5.0)
| time = 3:2 (48.0/6.0)
| time =4:2(51.0/7.0)
| time =5:2 (45.0/3.0)
| time =6:2(0.0)

| time=7:2(16.0/4.0)
| time =8:0 (4.0)

| time =9:0(7.0)

| time=10:2(0.0)

| time=11:2(0.0)

| time =12:0(7.0)

| time=13:0(12.0)

| time=14:0(2.0)

| time =15:2(0.0)

| time =16:0(2.0)

| time=17:2(0.0)

| time=18:2(0.0)

| time =19:2(0.0)

| time =20:2(0.0)

| time=21:2(0.0)

| time =22:2(13.0/1.0)

| time =23:2(61.0/8.0)

risk_level = Risk Undefined: 0 (7.0)
risk_level = Risk Low

| time=0:1(0.0)

| time=1:1(1.0)

| time=2:1(23.0/6.0)

| time =3:1(37.0/5.0)

| time =4:1(35.0/6.0)

| time=25:1(0.0)

| time =6:1(0.0)

| time=7:1(0.0)

| time=28:1(0.0)

| time=29:0(1.0)

| time=10:0(11.0)

| time=11:0(3.0)

| time=12:0(2.0)

| time=13:1(0.0)

| time=14:1(0.0)

| time=15:1(0.0)

| time=16:1(0.0)

| time=17:1(0.0)

| time=18:1(0.0)

| time=19:1(0.0)

| time =20:1(0.0)

| time=21:1(0.0)

| time=22:1(0.0)

| time=23:1(0.0)
risk_level = Risk Medium
| time =0:2(2.0)

| time=1:2(0.0)

| time=2:2(0.0)

| time =3:2(0.0)

| time =4:2(0.0)

| time =5:2(33.0/3.0)

252



Apéndice B

Modelo FHS para Mineria Temporal

—_—_———e—————————————————— - ———— —— — —

| time =6:2(80.0/8.0)
| time=7:2(47.0/3.0)
| time =8:2(0.0)

| time =29:2(0.0)

| time =10:2(0.0)
| time=11:2(0.0)
| time=12:2(0.0)
| time =13:2(0.0)
| time =14:0 (8.0)
| time =15:0 (5.0)

| time =16:0 (2.0)

| time =17

| | belt_helmet=f:2(2.0)

| | belt_helmet=1:0 (13.0/5.0)
| time =18:2(9.0/1.0)

| time=19:2(0.0)

| time =20: 2 (0.0)

| time =21:2(0.0)

| time =22:2(0.0)

| time =23: 2 (35.0/7.0)

age = 46: 2 (0.0)

age = 51: 2 (0.0)

age = 57: 2 (0.0)

age = 59: 2 (0.0)

age = 64: 2 (0.0)

| age=75:2(0.0)

temperature ='(8.97-9.34]": 0 (0.0)

temperature = '(9.34-9.71]": 0 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 0 (0.0)
temperature ='(10.08-10.45]": 0 (0.0)
temperature = '(10.45-10.82]": 0 (0.0)
temperature = '(10.82-11.19]": 0 (0.0)
temperature ='(11.19-11.56]": 0 (0.0)
temperature = '(11.56-11.93]": 0 (0.0)
temperature = '(11.93-12.3]": 0 (0.0)
temperature ='(12.3-12.67]": 0 (0.0)
temperature ='(12.67-13.04]": 0 (0.0)
temperature = '(13.04-13.41]": 0 (0.0)
temperature ='(13.41-13.78]": 0 (0.0)
temperature ='(13.78-14.15]": 0 (0.0)
temperature = '(14.15-14.52]": 0 (0.0)
temperature = '(14.52-14.89]": 0 (0.0)
temperature ='(14.89-15.26]": 0 (0.0)
temperature ='(15.26-15.63]": 0 (0.0)

temperature = '(15.63-inf)": 0 (526.0)

ehicle_type = Motorcycle

day_week = lunes

| risk_level = Risk High
| time =0:0(0.0)
| time=1:0(0.0)
| time =2:0(0.0)
| time =3:0(0.0)
| time=4:0(0.0)
| time=5:0(0.0)
| )

I
I
I
I
I
I
| time =6: 0 (0.0
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| time=7:0(0.0)
| time =8:0(0.0)
| time =9:0(0.0)
| time=10:0 (0.0)
| time=11:0(0.0)
| time=12:0(0.0)
| time=13:0(0.0)
| time=14:0(0.0)
| time=15:0(4.0)
| time=16:0 (0.0)
| time=17:0(7.0)
| time =18: 3 (6.0/3.0)
| time =19:0(0.0)
| time =20
| | headphone =t: 0 (2.0)
| | headphone =f: 3 (3.0/1.0)
| time=21:0(1.0)
| time=22:0(0.0)
| time =23:3(2.0)
risk_level = Risk Undefined: 2 (324.0/31.0)
risk_level = Risk Low: 0 (29.0)
risk_level = Risk Medium: 2 (0.0)
ay_week = viernes
time =0
| risk_level = Risk High: 2 (77.0/21.0)
| risk_level = Risk Undefined: 2 (0.0)
| risk_level = Risk Low: 1 (24.0/5.0)
| risk_level = Risk Medium: 2 (0.0)
time =1
| risk_level = Risk High: 0 (6.0)
| risk_level = Risk Undefined: 1 (0.0)
| risk_level = Risk Low: 1 (34.0/9.0)
| risk_level = Risk Medium: 1 (0.0)
time = 2: 0 (35.0)
time = 3: 0 (29.0/2.0)
time = 4: 0 (31.0)
time = 5: 0 (28.0/2.0)
time = 6: 0 (29.0/2.0)
time = 7: 0 (26.0/1.0)
time = 8: 0 (16.0)
time =9
| alcohol ="(-inf-0.095]": 0 (0.0)
| alcohol ='(0.095-0.197]": 0 (14.0)
| alcohol ='(0.19-0.285]": 2 (2.0)
| alcohol ='(0.285-0.38]": 0 (
| alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (
| alcohol ='(0.475-0.57]": 0 (0.0)
| alcohol ='(0.57-0.665]": 0 (
| alcohol ='(0.665-0.76]": 0 (1.0)
I
|
|
I
I
|

alcohol ='(0.76-0.855]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.855-0.95]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.95-1.045]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.045-1.14]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.14-1.235]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.235-1.33]": 0 (0.0)
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| alcohol ='(1.33-1.425]": 0 (0.0)
| alcohol ='(1.425-1.52]": 0 (0.0)
| alcohol ='(1.52-1.615]": 0 (0.0)
| alcohol ='(1.615-1.71]" O (

| alcohol ='(1.71-1.805]": 0 (0.0)
| alcohol ="'(1.805-inf)": 0 (0.0)
time = 10: 0 (17.0)

time = 11: 0 (13.0/1.0)

time =12: 0 (10.0)

time = 13: 0 (10.0/1.0)

time = 14: 0 (5.0/1.0)

time = 15

| alcohol ="'(-inf-0.095]": 0 (0.0)
| alcohol ='(0.095-0.197]: 0 (5.0)

| alcohol ='(0.19-0.285]": 2 (3.0/1.0)
| alcohol ='(0.285-0.38]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.475-0.57]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.57-0.665]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.665-0.76]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.76-0.855]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.855-0.95]": 0 (0.0)
| alcohol ='(0.95-1.045]": 0 (0.0)
| alcohol ='(1.045-1.14]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.14-1.235]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.235-1.33]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.33-1.425]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.425-1.52]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.52-1.615]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.615-1.71]: 0 (0.0)

| alcohol ='(1.71-1.805]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.805-inf)": 0 (0.0)

time = 16

| alcohol ="'(-inf-0.095]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.095-0.197": 0 (3.0)

| alcohol ='(0.19-0.285]": 2 (4.0/1.0)
| alcohol ='(0.285-0.38]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.475-0.57]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.57-0.665]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.665-0.76]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.76-0.855]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.855-0.95]": 0 (0.0)

| alcohol ='(0.95-1.045]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.045-1.14]: 0 (0.0)

| alcohol ='(1.14-1.235]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.235-1.33]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.33-1.425]" 0 (0.0)

| alcohol ='(1.425-1.52]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.52-1.615]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.615-1.71]: 0 (0.0)

| alcohol ='(1.71-1.805]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.805-inf)": 0 (0.0)

time = 17: 0 (11.0/2.0)

time = 18: 2 (88.0/4.0)
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time = 19: 2 (82.0/11.0)
time = 20: 0 (0.0)
time = 21: 0 (0.0)
time = 22: 0 (0.0)
time = 23: 3 (3.0)

day_week = martes: 3 (0.0)
day_week = miércoles: 3 (0.0)
day_week = jueves

risk_level = Risk High: 2 (211.0/102.0)
risk_level = Risk Undefined: 2 (0.0)
risk_level = Risk Low

| belt_helmet =f: 2 (61.0/30.0)

| belt_helmet =1t:1(7.0/1.0)
risk_level = Risk Medium: 2 (0.0)

day_week = domingo: 0 (17.0)
day_week = sabado

risk_level = Risk High
| time=0:3(0.0)

| time=1:3(0.0)

| time =2:3(0.0)

| time=3:3(0.0)

| time =4:3(0.0)

| time=5:3(0.0)

| time =6:3(0.0)

| time=7:3(32.0/2.0)

| time =8:3(11.0/1.0)

| time=29:0(6.0)

| time=10:0 (5.0)

| time=11:0(5.0)

| time=12:0(6.0)

| time=13:0(6.0)

| time=14:0(5.0)

| time =15:3(0.0)

| time=16:0(5.0)

| time=17:0(11.0)

| time =18: 3 (126.0/24.0)
| time =19: 3 (126.0/31.0)
| time =20: 3 (113.0/27.0)
| time =21:3(132.0/22.0)
| time =22: 3 (142.0/35.0)
| time =23: 3 (123.0/24.0)

risk_level = Risk Undefined: 3 (50.0/8.0)

risk_level = Risk Low
| age =19: 3 (55.0/3.0)
| age =20:3(0.0)
| age =21:3(0.0)
| age =24:3(0.0)
| age =28:3(0.0)
| age =30: 3 (0.0)
| age =32:3(0.0)
| age =35:3(0.0)
| age =37:3(0.0)
| age =42:3(0.0)
| age =46: 3 (0.0)
| age =51:3(0.0)
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I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
"

age = 57: 3(0.0)

age =59

time =0:2 (0.0
time=1:2(0.0
time=2:2(0.0
time =3:2 (0.0

time =5:2 (0.0
time =6:2 (0.0

time=7:2(0.0

)
)
)
)
time = 4: 2 (0.0)
)
)
)
)

time =8:2 (0.0
time = 9: 2 (0.0)
time =10: 0 (1.0)
time = 11: 2 (0.0)

time =13: 2 (0.0)
time = 14: 0 (3.0)
time = 15: 0 (3.0)
time = 16: 2 (0.0)
time =17: 2 (0.0)
time = 18: 2 (0.0)
time = 19: 2 (16.0/3.0)
time = 20: 2 (0.0)
time = 21: 2 (0.0)
time = 22: 2 (0.0)
time = 23: 2 (0.0)

age = 64: 3 (0.0)

age = 75: 3 (0.0)

isk_level = Risk Medium

time = 0: 2 (0.0)

time=1:2 (0.0

time =2:2 (0.0

time =3:2 (0.0

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| time=12:2(0.0)
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I

time =5:2 (0.0
time =6: 2 (0.0
time =7: 2 (0.0)
time = 8: 2 (0.0)
time =9: 2 (0.0)

time = 10:
time = 11:
time = 12:
time = 13:
time = 14:
time = 15:
time = 16:
time = 17:
time = 18:
time = 19:
time = 20:
time = 21:
time = 22:
time = 23:

)
I
time =4: 2 (0.0)
)
)

2 (31.0/1.0)
2(9.0)
2(0.0)
2 (17.0/1.0)

vehicle_type = Jeep: 0 (280.0)
vehicle_type = Big Motorcycle
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risk_level = Risk High

| time=0:0(4.0)

| time=1:0(12.0)

| time=2:0(17.0)

| time=3:0(9.0)

| time=4:0(3.0)

| time=5:0(5.0)

| time=6:0 (8.0)

| time=7:0(4.0)

| time =8:3(0.0)

| time=9:3(0.0)

| time=10:3(0.0)

| time=11:3(0.0)

| time=12:3(0.0)

| time=13:3(0.0)

| time=14:3(0.0)

| time =15:0 (3.0)

| time =16:0 (4.0)

| time=17:0(7.0)

| time =18:3(19.0/2.0)

| time=19:3(9.0/2.0)

| time =20: 3 (75.0/12.0)

| time=21:3(76.0/18.0)

| time =22:3(2.0)

| time =23: 3 (93.0/29.0)

isk_level = Risk Undefined
condition = Fog: 0 (26.0)
condition = Rain

| time =0:2(0.0)

| time=1:2(0.0)

| time=2:2(0.0)

| time=3:2(0.0)

| time =4:2(0.0)

| time=5:2(0.0)

| time=6:2(0.0)

| time=7:2(0.0)

| time=8:2(0.0)

| time =9:2(0.0)

| time =10:2(0.0)

| time=11:2(0.0)

| time =12:2(0.0)

| time =13:2(0.0)

| time =14:2(0.0)

| time =15:2(0.0)

| time =16:0 (3.0)

| time=17:0(1.0)

| time =18:2 (35.0/6.0)

| time =19:2(78.0/17.0)

| time =20:2(0.0)

| time=21:2(0.0)

| time =22:2(0.0)

| time =23:2(0.0)

condition = Precipitation: 0 (0.0)

condition = Drizzle: 0 (53.0)

condition = Overcast: 0 (0.0)

"
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
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risk_level = Risk Low

day_week = lunes: 2 (0.0)
day_week = viernes: 2 (0.0)
day_week = martes: 2 (0.0)
day_week = miércoles

| condition = Fog: 2 (0.0)

| condition = Rain: 2 (170.0/34.0)
| condition = Precipitation: 2 (0.0)
| condition = Drizzle: 0 (4.0)

| condition = Overcast: 2 (0.0)
day_week = jueves: 0 (28.0)
day_week = domingo: 2 (0.0)
day_week = sabado: 2 (0.0)

risk_level = Risk Medium: 2 (177.0/41.0)
ehicle_type = Minibus
risk_level = Risk High

condition = Fog: 0 (19.0/1.0)
condition = Rain: 3 (316.0/113.0)
condition = Precipitation: 0 (35.0/1.0)
condition = Drizzle: 0 (23.0/1.0)
condition = Overcast: 3 (0.0)

risk_level = Risk Undefined: 0 (54.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
v
|
|
|
|
|
|
|
| risk_level = Risk Low
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

time = 0: 2 (0.0)

time =1:2(0.0)

time =2: 2 (0.0)

time = 3: 2 (0.0)

time =4: 0 (3.0)

time = 5: 0 (4.0)

time = 6: 0 (8.0)

time =7:0(11.0)
time = 8: 0 (13.0)
time = 9: 0 (3.0)

time = 10: 0 (7.0)
time = 11: 0 (9.0)
time =12: 0 (7.0)
time = 13: 0 (7.0)
time =14: 0 (5.0)
time = 15: 0 (1.0)
time = 16: 0 (9.0)
time =17:0 (9.0)
time = 18: 2 (89.0/10.0)
time = 19: 2 (28.0/5.0)
time = 20: 2 (0.0)
time = 21: 2 (0.0)
time = 22: 2 (47.0/11.0)
time = 23: 2 (0.0)

| risk_level = Risk Medium: 0 (4.0)
vehicle_type = Bike: 0 (644.0)

vehicle_type = Big Car: 0 (308.0)
vehicle_type = Bus: 0 (284.0)

vehicle_type = Passenger Pickup: 0 (229.0)

Number of Leaves: 510
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Size of the tree:552
Time taken to build model: 0.16 seconds

=== Evaluation on training set ===
Time taken to test model on training data: 0.03 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8879 88.7989 %
Incorrectly Classified Instances 1120 11.2011 %
Kappa statistic 0.8269

Mean absolute error 0.089

Root mean squared error 0.2109

Relative absolute error 28.3174 %

Root relative squared error 53.2162 %

Total Number of Instances 9999

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,879 0,004 0,996 0,879 0,934 0,877 0,959 0,973 O
0,731 0,012 0,780 0,731 0,755 0,742 0,975 0,708 1
0,917 0,071 0,821 0,917 0,866 0,817 0,966 0,883 2
0,923 0,055 0,761 0,923 0,834 0,804 0,975 0,819 3
Weighted Avg. 0,888 0,030 0,901 0,888 0,890 0,842 0,964 0,910

=== Confusion Matrix ===

a bec d <--classified as
4603 59 373 200 a=0

0 394 36 109| b=1

13 522406 154| ¢
7 0 117 1476 | d

2
3

B.3. Arbol J48 obtenido para la variable fhs_predict
J48 pruned tree

vehicle_type = Pickup: 0 (192.0)
vehicle_type = Big Truck

| temperature = '(-inf-8.97]'

| | risk_level = Risk High: 2 (317.0/71.0)
| | risk_level = Risk Undefined: 2 (0.0)

| | risk_level = Risk Low: 1 (344.0/76.0)
| | risk_level = Risk Medium: 2 (22.0/2.0)
| temperature ='(8.97-9.34]": 2 (0.0)

| temperature ='(9.34-9.71]" 2 (0.0)

| temperature ='(9.71-10.08]": 2 (0.0)

| temperature ='(10.08-10.45]": 2 (0.0)

| temperature ='(10.45-10.82]": 2 (0.0)

| temperature ='(10.82-11.19]": 2 (0.0)
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| temperature ='(11.19-11.56]": 2 (0.0)
| temperature ='(11.56-11.93]": 2 (0.0)
| temperature ='(11.93-12.3]": 2 (0.0)

| temperature ='(12.3-12.67]": 2 (0.0)

| temperature ='(12.67-13.04]": 2 (0.0)
| temperature ='(13.04-13.41]": 2 (0.0)
| temperature ='(13.41-13.78]": 2 (0.0)
| temperature ='(13.78-14.15]": 2 (0.0)
| temperature ='(14.15-14.52]": 2 (0.0)
| temperature ='(14.52-14.89]": 2 (0.0)
| temperature ='(14.89-15.26]": 2 (0.0)
| temperature ='(15.26-15.63]": 2 (0.0)
|

temperature ='(15.63-inf)": 0 (216.0)
vehicle_type = Small Car: 0 (555.0)
vehicle_type = Tractor
| risk_level = Risk High
| time=0:0(7.0)
| time=1:0(6.0)
| time=2:0(12.0)
| time =3:0(10.0)
| time =4:0(6.0)
| time =5:0(13.0)
| time =6:0 (20.0)
| time =7:0(24.0)
| time =8:0(13.0)
| time=9:0(1.0)
| time=10:0(11.0)
| time =11:0(9.0)
| time=12:0(5.0)
| time =13:3(0.0)
| time =14:0 (5.0)
| time =15:0 (5.0)
| time =16:0 (3.0)
| time=17:0(5.0)
| time =18: 3 (27.0/2.0)
| time =19:3(0.0)
| time =20: 3 (46.0/6.0)
| time =21:3(123.0/8.0)
| time =22:3(155.0/15.0)
| time =23: 3 (74.0/8.0)
risk_level = Risk Undefined
| day_week = lunes: 0 (0.0)
| day_week = viernes: 0 (0.0)
| day_week = martes: 0 (0.0)
| day_week = miércoles: 2 (32.0/3.0)
| day_week = jueves: 0 (90.0)
| day_week = domingo: 0 (0.0)
| day_week = sabado: 0 (0.0)
risk_level = Risk Low
| time =0:2(0.0)
| time=1:2(0.0)
| time =2:2(0.0)
| time =3:2(0.0)
| time =4:2(0.0)

I

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
I
|
I
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
I
| time =5: 2 (0.0)
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time = 6: 2 (0.0)
time =7: 0 (3.0)
time = 8: 0 (9.0)
time =9: 0 (11.0)

I

I

I

I

| time=10:
| time=11:
| time=12:
| time=13:
| time=14:
| time=15:
| time = 16:
| time=17:
| time=18:
| time=19:
| time = 20:
| time = 21:
| time = 22:
| time = 23:

0 (5.0)

2 (0.0)
0(1.0)

2 (0.0)
0(7.0)

0 (3.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

2 (62.0/7.0)
2 (82.0/9.0)
2 (33.0/3.0)
2 (15.0)

2 (80.0/15.0)
2 (0.0)

risk_level = Risk Medium
day_week = lunes: 0 (0.0)

day_week = viernes: 0 (0.0)
day_week = martes: 2 (45.0/5.0)

day_week = miércoles
| condition = Fog: 0 (13.0)

| condition = Rain: 0 (40.0)
| condition = Precipitation: 0 (0.0)

| condition = Overcast: 0 (0.0)

day_week = jueves: 0 (0.0)

day_week = domingo: 0 (0.0)
day_week = sabado: 0 (0.0)

emperature
age = 19:
age = 20:
age = 21:
age = 24:
age = 28:
age = 30:
age = 32:
age = 35:
age = 37:

I
I
I
I
I
|
| | condition = Drizzle: 2 (16.0/1.0)
I
I
I
I
h

= (-inf-8.97]
2 (0.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

0 (121.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

2 (0.0)

| risk_level = Risk High

t
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| age =42
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

| time =0:2 (85.0/7.0)
| time =1:2(90.0/11.0)
| time =2:2(62.0/5.0)
| time = 3:2 (48.0/4.0)
| time =4:2(51.0/5.0)
| time =5:2 (45.0/2.0)
| time =6:2(0.0)

| time=7:2(16.0/4.0)
| time=8:0(4.0)
| time=9:0(7.0)
| time=10:2(0.0)
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| time=11:2(0.0)

| time=12:0(7.0)

| time=13:0(12.0)

| time=14:0(2.0)

| time=15:2(0.0)

| time =16:0 (2.0)

| time=17:2(0.0)

| time=18:2(0.0)

| time=19:2(0.0)

| time =20:2(0.0)

| time=21:2(0.0)

| time =22:2(13.0/1.0)

| time =23:2(61.0/8.0)

risk_level = Risk Undefined: 0 (7.0)
risk_level = Risk Low

| time=0:1(0.0)

| time=1:1(1.0)

| time =2:1(23.0/5.0)

| time=3:1(37.0/4.0)

| time =4:1(35.0/5.0)

| time =5:1(0.0)

| time =6:1(0.0)

| time=7:1(0.0)

| time =28:1(0.0)

| time=29:0(1.0)

| time=10:0(11.0)

| time=11:0(3.0)

| time=12:0(2.0)

| time=13:1(0.0)

| time=14:1(0.0)

| time=15:1(0.0)

| time=16:1(0.0)

| time=17:1(0.0)

| time=18:1(0.0)

| time=19:1(0.0)

| time =20:1(0.0)

| time=21:1(0.0)

| time=22:1(0.0)

| time=23:1(0.0)
risk_level = Risk Medium
| time=0:2(2.0)

| time=1:2(0.0)

| time=2:2(0.0)

| time =3:2(0.0)

| time=4:2(0.0)

| time =5:2(33.0/2.0)
| time =6:2(80.0/8.0)
| time=7:2(47.0/3.0)
| time=8:2(0.0)
| time=9:2(0.0)
| time=10:2(0.0)
| time=11:2(0.0)
| time=12:2(0.0)
| time=13:2(0.0)
| time=14:0(8.0)
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| time =15:0(5.0)

| time =16:0 (2.0)

| time =17

| | belt_helmet=f:2(2.0)
| | belt_helmet=1:0 (13.0/5.0)
| time =18:2(9.0/1.0)

| time =19:2(0.0)

| time =20: 2 (0.0)

| time =21:2(0.0)

| time =22:2(0.0)

| time = 23: 2 (35.0/7.0)

age = 46: 2 (0.0)

age = 51: 2 (0.0)

age = 57: 2 (0.0)

age = 59: 2 (0.0)

age = 64: 2 (0.0)

| age=75:2(0.0)

temperature ='(8.97-9.34]: 0 (0.0)

temperature ='(9.34-9.71]": 0 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 0 (0.0)
temperature ='(10.08-10.45]": 0 (0.0)
temperature ='(10.45-10.82]": 0 (0.0)
temperature ='(10.82-11.19]": 0 (0.0)
temperature ='(11.19-11.56]": 0 (0.0)
temperature = '(11.56-11.93]": 0 (0.0)
temperature ='(11.93-12.3]": 0 (0.0)
temperature ='(12.3-12.67]": 0 (0.0)
temperature = '(12.67-13.04]": 0 (0.0)
temperature ='(13.04-13.41]": 0 (0.0)
temperature ='(13.41-13.78]": 0 (0.0)
temperature = '(13.78-14.15]": 0 (0.0)
temperature = '(14.15-14.52]": 0 (0.0)
temperature ='(14.52-14.89]": 0 (0.0)
temperature = '(14.89-15.26]": 0 (0.0)
temperature = '(15.26-15.63]": 0 (0.0)

temperature ='(15.63-inf)": 0 (526.0)

ehicle_type = Motorcycle

risk_level = Risk High

| temperature ='(-inf-8.97]'

| age =19: 2 (288.0/123.0)
| age =20:2(0.0)

| age=21:2(0.0)

| age =24:2(0.0)

| age =28:2(0.0)

| age =30:2(0.0)

| age =32:2(0.0)

| age =35:2(0.0)

| age =37:2(0.0)

| age =42:2(0.0)

| age =46:2(0.0)

| age =51:2(0.0)

| age =57:2(0.0)

| age =59:0(39.0/1.0)
| age =64:2(0.0)

|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| age =75: 2 (0.0)
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temperature = '(8.97-9.34]": 3 (0.0)
temperature ='(9.34-9.71]": 3 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 3 (0.0)
temperature = '(10.08-10.45]": 3 (0.0)
temperature ='(10.45-10.82]": 3 (0.0)
temperature ='(10.82-11.19]": 3 (0.0)
temperature ='(11.19-11.56]": 3 (0.0)
temperature = '(11.56-11.93]": 3 (0.0)
temperature ='(11.93-12.3]": 3 (0.0)
temperature ='(12.3-12.67]": 3 (0.0)
temperature = '(12.67-13.04]": 3 (0.0)
temperature ='(13.04-13.41]": 3 (0.0)
temperature ='(13.41-13.78]": 3 (0.0)
temperature ='(13.78-14.15]": 3 (0.0)
temperature = '(14.15-14.52]": 3 (0.0)
temperature ='(14.52-14.89]": 3 (0.0)
temperature ='(14.89-15.26]": 3 (0.0)
temperature = '(15.26-15.63]": 3 (0.0)
temperature = '(15.63-inf)’
| time=0:0(5.0)

time = 1: 3 (0.0)

I

| time =2:3(14.0/4.0)

| time =3:3(18.0/6.0)

| time =4:3(16.0/4.0)

| time=5:3(2.0)

| time =6:0(3.0)

| time =7:3(32.0/2.0)

| time =8:3(11.0/1.0)

| time=9:0(6.0)

| time=10:0(7.0)

| time =11:0 (5.0)

| time =12:0 (16.0)

| time =13:0(8.0)

| time =14:0 (6.0)

| time =15:0 (7.0/1.0)

| time =16:0 (5.0)

| time=17:0 (25.0)

| time =18:3(132.0/8.0)
| time =19: 3 (126.0/4.0)
| time =20:3(118.0/12.0)
| time =21:3(133.0/8.0)
| time =22:3(142.0/11.0)
| time =23:3(127.0/8.0)

risk_level = Risk Undefined

age = 19: 3 (75.0/19.0)
age = 20: 2 (0.0)
age = 21: 2 (0.0)
age = 24: 2 (0.0)
age = 28: 2 (0.0)
age = 30: 2 (0.0)
age = 32: 2 (0.0)
age = 35: 2 (0.0)
age = 37: 2 (0.0)
age =42: 2 (0.0)
age = 46: 2 (0.0)
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age = 51: 2 (0.0)

age = 57: 2 (0.0)

age = 59

condition = Fog: 0 (30.0)
condition = Rain

time = 0: 2 (0.0)

time =1:2(0.0)
time = 2: 2 (0.0)
time = 3: 2 (0.0)

time = 4: 2 (0.0)

time = 5: 2 (0.0)
time = 6: 0 (1.0)

time =7: 0 (16.0/1.0)
time = 8: 0 (9.0)
time =9

alcohol = '(-inf-0.095]: 0 (0.0)

alcohol = '(0.095-0.19]": 0 (14.0)

alcohol ='(0.19-0.285]": 2 (2.0)
alcohol = '(0.285-0.38]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.475-0.57]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.57-0.665]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.665-0.76]": 0 (1.0)
alcohol ='(0.76-0.855]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.855-0.95]": 0 (0.0)
alcohol = '(0.95-1.045]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.045-1.14]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.14-1.235]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.235-1.33]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.33-1.425]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.425-1.52]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.52-1.615]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.615-1.71]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.71-1.805]": 0 (0.0)
alcohol = '(1.805-inf)": 0 (0.0)

time = 10: 0 (15.0)
time = 11: 0 (13.0/1.0)
time = 12: 2 (0.0)
time = 13: 2 (0.0)
time = 14: 2 (0.0)
time = 15

alcohol = '(-inf-0.095]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.095-0.19]": 0 (3.0)
alcohol ='(0.19-0.285]": 2 (2.0)
alcohol ='(0.285-0.38]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.475-0.57]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.57-0.665]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.665-0.76]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.76-0.855]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.855-0.95]": 0 (0.0)
alcohol ='(0.95-1.045]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.045-1.14]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.14-1.235]": 0 (0.0)
alcohol ='(1.235-1.33]": 0 (0.0)

266



Apéndice B

Modelo FHS para Mineria Temporal

-———— M —-— - -em-e_—“"—m—,e—_—_,—_—",—E—E—_—-Ep—_"—E,—m,ee_—_—_,,e_—"—,E,e_—"—Ee—e—_—E—e—Ee—e—,Ee—e—Ee—e—Ee—e—Eee—Ee—e—Ee—Ee—E——E—————————

alcohol ='(1.805-inf)": 0 (0.0)
ime = 16
alcohol = '(-inf-0.095]": 0 (0.0)

| alcohol ='(1.805-inf)": 0 (0.0)
time = 17: 0 (2.0/1.0)
time = 18: 2 (88.0/4.0)
time = 19: 2 (82.0/9.0)
time = 20: 2 (0.0)
time = 21: 2 (0.0)
time = 22: 2 (0.0)
| time =23:2(0.0)
condition = Precipitation: 2 (0.0)
condition = Drizzle: 2 (324.0/27.0)
| condition = Overcast: 2 (0.0)
age = 64: 2 (0.0)
age = 75: 2 (0.0)
isk_level = Risk Low

temperature ='(-inf-8.97]": 1 (126.0/41.0)

temperature ='(8.97-9.34]": 1 (0.0)
temperature = '(9.34-9.71]": 1 (0.0)
temperature ='(9.71-10.08]": 1 (0.0)
temperature ='(10.08-10.45]": 1 (0.0)
temperature ='(10.45-10.82]": 1 (0.0)
temperature ='(10.82-11.19]": 1 (0.0)
temperature = '(11.19-11.56]": 1 (0.0)
temperature = '(11.56-11.93]": 1 (0.0)
temperature ='(11.93-12.3]": 1 (0.0)
temperature = '(12.3-12.67]": 1 (0.0)
temperature ='(12.67-13.04]": 1 (0.0
temperature ='(13.04-13.41]": 1 (0.0
temperature ='(13.41-13.78]": 1 (0.0
='(13.78-14.15]: 1 (0.0

~— N N —

temperature

alcohol ='(1.33-1.425]": 0 (0.0
alcohol ='(1.425-1.52]": 0 (0.0
alcohol ='(1.52-1.615]": 0 (0.0
alcohol ='(1.615-1.71]": 0 (0.0
alcohol ='(1.71-1.805]": 0 (0.0

|

|

|

|

|

|

t

|

| alcohol ='(0.095-0.19]" 0 (3.0)
| alcohol = '(0.19-0.285]": 2 (4.0/1.0)
| alcohol = '(0.285-0.38]: 0 (0.0)

| alcohol ='(0.38-0.475]": 0 (0.0
| alcohol ='(0.475-0.57]"; 0 (0.0
| alcohol ='(0.57-0.665]" 0 (0.0
| alcohol = '(0.665-0.76]" 0 (0.0
| alcohol ='(0.76-0.855]"; 0 (0.0
| alcohol = '(0.855-0.95]; 0 (0.0
| alcohol = '(0.95-1.045] 0 (0.0
| alcohol = '(1.045-1.14]: 0 (0.0
| alcohol ='(1.14-1.235]"; 0 (0.0
| alcohol ='(1.235-1.33]: 0 (0.0
| alcohol = '(1.33-1.425] 0 (0.0
| alcohol ='(1.425-1.52]"; 0 (0.0
| alcohol ='(1.52-1.615] 0 (0.0
| alcohol ='(1.615-1.71]: 0 (0.0
| alcohol ='(1.71-1.805]"; 0 (0.0
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temperature = '(14.15-14.52]": 1 (0.0)
temperature ='(14.52-14.89]": 1 (0.0)
temperature ='(14.89-15.26]": 1 (0.0)
temperature = '(15.26-15.63]": 1 (0.0)
temperature = '(15.63-inf)'

| age =19

| day_week = lunes: 0 (16.0)
| day_week = viernes: 3 (16.0/4.0)
| day_week = martes: 3 (0.0)
| day_week = miércoles: 3 (0.0)
| day_week = jueves: 3 (0.0)
| day_week = domingo: 3 (0.0)
| day_week = sabado: 3 (55.0/3.0)
age = 20: 0 (0.0)
age = 21: 0 (0.0)
age = 24: 0 (0.0)
age = 28: 0 (0.0)
age = 30: 0 (0.0)
age = 32: 0 (0.0)
age = 35: 0 (0.0)
age = 37: 0 (0.0)
age =42:0(0.0)
age = 46: 0 (0.0)
age =51: 0 (0.0)
age = 57: 0 (0.0)
age =59
| time =0:0(5.0)
| time=1:0(7.0)
| time=2:0(0.0)
| time =3:0(0.0)
| time =4:0(0.0)
| time =5:0(0.0)
| time=26:0(1.0)
| time=7:0(0.0)
| time =8:0(0.0)
| time =9:0(0.0)
| time=10:0(1.0)
| time=11:0(0.0)
| time=12:0(0.0)
| time =13:0(8.0/1.0)
| time =14:0 (7.0/1.0)
| time=15:0(5.0)
| time=16:0(11.0)
| time=17:0(0.0)
| time=18:0(0.0)
| time =19:2(16.0/3.0)
| time =20:0(0.0)
| time=21:0(0.0)
| time =22:0(0.0)
| time =23:0(0.0)
age = 64: 0 (0.0)
| age =75:0(0.0)
risk_level = Risk Medium
| day_week = lunes: 2 (0.0)
| day_week = viernes
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| age =19

| | belt_helmet=f:3 (2.0)

| | belt_helmet =t:0 (3.0/1.0)
| age =20:0(0.0)

| age =21:0(0.0)

| age =24:0(0.0)

| age =28:0(0.0)

| age =30:0(0.0)

| age =32:0(0.0)

| age =35:0(0.0)

| age =37:0(0.0)

| age =42:0(0.0)

| age =46:0 (0.0)

| age =51:0(0.0)

| age =57:0(0.0)

| age =59:0 (8.0/1.0)

| age =64:0(0.0)

| age =75:0(0.0)

day_week = martes: 2 (0.0)
day_week = miércoles: 2 (0.0)
day week = jueves: 2 (0.0)
day_week = domingo: 2 (0.0)
day_week = sabado

| time=0:2(0.0)
| time=1:2(0.0)
| time =2:2(0.0)
| time =3:2(0.0)
| time=4:2(0.0)
| time=5:2(0.0)
| time =6:2(0.0)
| time=7:2(0.0)
| time=8:2(0.0)
| time =9:2(0.0)

| time =10:2(0.0)

| time =11:2(0.0)

| time =12:0 (2.0)

| time=13:0(1.0)

| time=14:0(2.0)

| time=15:0(11.0)

| time =16:0 (2.0)

| time=17:2(0.0)

| time =18:2(0.0)

| time =19:2(0.0)

| time =20:2 (31.0/1.0)
| time =21:2(9.0)

| time =22:2(0.0)

| time =23:2(17.0)

vehicle_type = Jeep: 0 (280.0)
vehicle_type = Big Motorcycle
risk_level = Risk High

time = 0: 0 (4.0)
time =1:0(12.0)
time =2: 0 (17.0)
time = 3: 0 (9.0)
time =4: 0 (3.0)
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| time=5:0(5.0)

| time =6:0 (8.0)

| time=7:0(4.0)

| time=8:3(0.0)

| time=9:3(0.0)

| time=10:3(0.0)

| time=11:3(0.0)

| time=12:3(0.0)

| time=13:3(0.0)

| time=14:3(0.0)

| time=15:0(3.0)

| time=16:0 (4.0)

| time=17:0(7.0)

| time=18:3(19.0)

| time =19:3(9.0/2.0)

| time =20: 3 (75.0/6.0)

| time =21:3(76.0/1.0)

| time =22:3(2.0)

| time =23: 3 (93.0/8.0)

isk_level = Risk Undefined

condition = Fog: 0 (26.0)

condition = Rain
time = 0: 2 (0.0)
time=1:2(0.0
time =2:2 (0.0
time =3:2 (0.0

I
I )
I )
I )
| time =4:2(0.0)
| time=5:2(0.0)
| time =6:2(0.0)
| time=7:2(0.0)
| time=8:2(0.0)
| time=9:2(0.0)
| time=10:2(0.0)
| time =11:2(0.0)
| time =12:2(0.0)
| time=13:2(0.0)
| time =14:2(0.0)
| time =15:2(0.0)
| time=16:0 (3.0)
| time=17:0(1.0)
| time =18: 2 (35.0/4.0)
| time =19:2(78.0/10.0)
| time =20:2(0.0)
| time =21:2(0.0)
| time =22:2(0.0)
| time =23:2(0.0)
condition = Precipitation: 2 (0.0)
condition = Drizzle: 0 (53.0)
condition = Overcast: 2 (0.0)
isk_level = Risk Low
day_week = lunes: 2 (0.0)
day_week = viernes: 2 (0.0)
day_week = martes: 2 (0.0)
day_week = miércoles

r
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
r
I
I
|
| | condition = Fog: 2 (0.0)

270



Apéndice B Modelo FHS para Mineria Temporal

| condition = Rain: 2 (170.0/19.0)
| condition = Precipitation: 2 (0.0)
| condition = Drizzle: 0 (4.0)

| condition = Overcast: 2 (0.0)
day_week = jueves: 0 (28.0)

I

I

I

|

| day_week = domingo: 2 (0.0)

| day_week = sabado: 2 (0.0)

risk_level = Risk Medium

| time=0:0(7.0)

| time=1:2(0.0)

| time =2:2(0.0)

| time=3:2(0.0)

| time =4:2(0.0)

| time =5:2(0.0)

| time =6:2(0.0)

| time=7:2(0.0)

| time =8:2(0.0)

| time=9:2(0.0)

| time=10:2(0.0)

| time=11:2(0.0)

| time=12:2(0.0)

| time =13:2(0.0)

| time =14:2(0.0)

| time =15:2(0.0)

| time =16:2(0.0)

| time=17:2(0.0)

| time=18:2(0.0)

| time =19:2(5.0)

| time =20:2 (66.0/7.0)

| time =21:2(68.0/7.0)

| time =22: 2 (22.0/2.0)

| time =23:2(9.0)
ehicle_type = Minibus
risk_level = Risk High
| condition = Fog: 0 (19.0/1.0)
| condition = Rain: 3 (316.0/40.0)
| condition = Precipitation: 0 (35.0/1.0)
| condition = Drizzle: 0 (23.0/1.0)
| condition = Overcast: 3 (0.0)
risk_level = Risk Undefined: 0 (54.0)
risk_level = Risk Low
| time =0:2(0.0)
| time =1:2(0.0)
| time =2:2(0.0)
| time =3:2(0.0)
| time=4:0(3.0)
| time=5:0(4.0)
| time =6:0 (8.0)
| time=7:0(11.0)
| time=8:0(13.0)
| time =9:0(3.0)
| time =10:0 (7.0)
| time=11:0(9.0)
| time=12:0(7.0)
| time=13:0(7.0)
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| | time=14:0(5.0)

| | time=15:0(1.0)

| | time=16:0 (9.0)

| | time=17:0(9.0)

| | time=18:2(89.0/9.0)
| | time=19: 2 (28.0/1.0)
| | time=20:2(0.0)

| | time=21:2(0.0)

| | time=22:2(47.0/6.0)

| | time=23:2(0.0)

| risk_level = Risk Medium: 0 (4.0)
vehicle_type = Bike: 0 (644.0)

vehicle_type = Big Car: 0 (308.0)
vehicle_type = Bus: 0 (284.0)

vehicle_type = Passenger Pickup: 0 (229.0)

Number of Leaves:590
Size of the tree:634
Time taken to build model: 0.16 seconds

=== Evaluation on training set ===
Time taken to test model on training data: 0.06 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 9244 92.4492 %
Incorrectly Classified Instances 755 7.5508 %
Kappa statistic 0.885

Mean absolute error 0.062

Root mean squared error 0.176

Relative absolute error 19.2889 %

Root relative squared error 43.9206 %

Total Number of Instances 9999

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,904 0,003 0,996 0,904 0,948 0,904 0,966 0,976 O

0,984 0,014 0,769 0,984 0,863 0,863 0,994 0,802 1

0,957 0,056 0,854 0,957 0,903 0,870 0,980 0,916 2

0,921 0,024 0,907 0,921 0,914 0,892 0,989 0,934 3
Weighted Avg. 0,924 0,021 0,932 0,924 0,926 0,891 0,975
0,945

=== Confusion Matrix ===

a b c d <--classified as
4519 41 264 175| a=0

0 4357 0] b=1

11 832446 15| ¢
6 7 1461844 | d

2
3
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