UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA
FACULTAD DE INGENIERIA

= YVYD0T Vivd dvHOM

SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO
MAESTRIA EN INGENIERIA EN COMPUTACION

OGRAR PARA DAR

ANALISIS Y RECONOCIMIENTO DE PATRONES DE CONDUCCION
TEMERARIA MEDIANTE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
COMPUTACIONAL

TESIS
PARA OBTENER EL GRADO DE MAESTRO EN INGENIERIA EN COMPUTACION

PRESENTA
RAMIRO IVAN LUGO HERNANDEZ

DIRECTOR DE TESIS

LUIS CARLOS GONZALEZ GURROLA

CHIHUAHUA, CHIHUAHUA. DICIEMBRE 2016



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA
FACULTAD DE INGENIERTA

_ CHIHUAHUA _ SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO
B MAESTRIA EN INGENIERIA EN COMPUTACION

1R Facultad de
Ingenieria

ANALISIS Y RECONOCIMIENTO DE PATRONES DE CONDUCCION
TEMERARIA MEDIANTE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
COMPUTACIONAL

TESIS
PARA OBTENER EL GRADO DE MAESTRO EN INGENIER{A EN COMPUTACION

APROBADQ:

DR. LUIS CARLOS GONZALEZ GURROLA, director

prat”
DR. FERNANDO MARTINEZ REYES, sinodal

DR. ALAIN MAXZO MARTINEZ, sinodal

Derechos reservados
© Ramiro Ivan Lugo Herndndez
Circuito No. 1, Nuevo Campus Universitario II

Chihuahua,Chih. C.P. 31100
2016 |

DICIEMBRE 2016
CHTHUAHUA, CHIHUAHUA.




Copyright ©
por
RAMIRO IVAN LUGO HERNANDEZ
2016



30 de noviembre de 2016 I(EP'ILf'I'{“L}AHIIj\K

1.S. RAMIRO IVAN LUGO HERNANDEZ KET) Ingenieria

Presente

En atencidon a su solicitud relativa al trabajo de tesis para obtener el grado de Maestro en
Ingenieria en Computacién, nos es grato transcribirle el tema aprobado por esta
Direccidn, propuesto y dirigido por el director Dr. Luis Carlos Gonzalez Gurrola para que
lo desarrolle como tesis, con el titulo: “ANALISIS Y RECONOCIMIENTOS DE
PATRONES DE CONDUCCION TEMERARIA MEDIANTE ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE COMPUTACIONAL”.

iNDICE
1. Introduccién

1.1 Antecedentes
1.2 Trabajo relacionado
1.3 Problema de investigacion
1.4 Pregunta de investigacion
1.5 Justificacion
1.6 Delimitacién
1.7 Objetivo general
1.8 Objetivos especificos
2. Marco Teorico
2.1 Aprendizaje maquina
2.2 Red Neuronal artificial
2.3 Naive Bayes
2.4 Dynamic Time Warping
2.5 Bolsa de palabras para series de tiempo
- 2.6 Programacioén genética
3. Recoleccién y preprocesamiento de datos
3.1 Recoleccidn de datos
3.2 Formateo de datos

3.1 Preprocesamiento de datos

Facultad de Ingenieria

Circuito No.1, Campus Universitario 2
Chihuahua, Chih. C.P. 31125

Tel. (614) 442-95-00  www.fing.uach.mx




4. Experimentos y resultados
4.1 Aplicacion de DTW sobre datos sin preprocesamiento
4.2 Aplicacion de Naive Bayes sobre datos proprocesados
4.3 Aplicacion de red neuronal artificial sobre datos preprocesados
4.4 Generacion de conjunto de datos para programacion genética
4.5 Obtencién de funcién calificadora mediante programacion genética
4.6 Analisis de resultados

5. Conclusiones

Solicitamos a Usted tomar nota de que el titulo del trabajo se imprima en lugar visible de

los ejemplares de las tesis.

ATENTAMENTE
“naturam subiecit aliis”

EL DIRECFOR/ TIGACION

DO RAFAEL ASTORGA
BUSTILLOS

M.I. JAVIER G@ ZALEZ CANTU

B
da k
‘p,;‘?

BFEMAI AL
DIRECCION




Resumen

Hoy en dia existe un aumento directamente proporcional entre la obtencion de dispositivos tecnoldgicos
y la generacion de datos con ellos. La cantidad de datos generada dia a dia es muy, estos datos incluyen
informacion de todos los &mbitos, como son los datos personales, informacion acerca del clima, difusion de
noticias en tiempo real, entre muchos otros.

El tener a la mano toda esta informacion ha dado pie a que investigadores traten de utilizarlos en maneras
que ayuden a solucionar distintas problematicas. Dentro de estas problematicas se encuentra el monitoreo de
las vias de transito, donde el riesgo a sufrir un accidente ha permanecido desde que el automévil comenzé a
ser mas accesible para la poblacion en general. De esta manera, se ha abierto una gran puerta para abordar este
problema haciendo uso de todos los datos que se pueden obtener referentes a las vias de transito. Asimismo,
dado que hoy en dia una gran mayoria de la poblacidn cuenta con algun tipo de dispositivo inteligente, esto
serviria como una herramienta mas para la obtencion de datos.

Varios beneficios podrian obtenerse de esto, como tener un mejor control en las vias de transito, asi como
mitigar en gran manera el riesgo a propiciar y/o sufrir un accidente automovilistico, los cuales en gran parte
son ocasionados debido a la conduccion temeraria que practican algunos automovilistas.

Sin embargo, esto no es una tarea sencilla, ya que es necesario definir una estrategia que permita atacar
este problema afectando en minima medida la comodidad, seguridad y privacidad del conductor.

El presente documento plantea una estrategia para captura de datos y su posterior procesamiento me-
diante algoritmos de aprendizaje maquina para la clasificacion de estos, como la red neuronal artificial, y asi
identificar si los patrones de conduccion pertenecen a la clasificacion temeraria en base a los datos obteni-
dos. Adicionalmente se propone una estrategia de calificacion de conduccidn tomando como referencia los

patrones identificados en la conduccidn de un automovilista.

Vi
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Introduccion

En este capitulo de establecen los antecedentes y se hace una revision del estado del arte, resaltando los
trabajos que se relacionan con la problemética abordada en este tema de investigacion.

Asimismo se define el problema y la pregunta de investigacion. Ademas, se define la justificacion para
realizar este trabajo.

Por ultimo, se comenta la delimitacion del trabajo y se expone el objetivo principal, asi como los objetivos

especificos que la investigacion busca alcanzar.

1.1. Antecedentes

Hoy en dia la tecnologia juega un rol elemental en la vida de los seres humanos, con el paso de los afios,
los avances tecnolégicos han sido demasiados, haciendo imposible el hecho de ignorarlos, es por ello que la
sociedad se ha visto inmersa en el uso cotidiano de uno o mas dispositivos que ayuden a facilitar tareas y/o
actividades.

Si bien, estos avances pueden no solamente servir para facilitar actividades cotidianas. EI hecho de que
cada vez los dispositivos tecnoldgicos presenten mas y mejores funcionalidades no ha pasado desapercibido
para grupos de personas dedicados a la investigacion, quienes al percatarse de esto han tratado de utilizarlos
en distintas maneras sacando provecho de sus caracteristicas, aunado a que presentan una gran accesibilidad
para la mayoria de las personas.

Un claro ejemplo de esto son los smartphones, o teléfonos inteligentes; los cuales han tenido una evolu-
cién muy répida en lo Gltimos afios, asi mismo han presentado un gran nivel de aceptacién en la sociedad,
pudiéndolos considerar como un objeto elemental para la vida de cualquier ser humano hoy en dia.

Los avances en los smartphones han sido muy grandes, ya que los elementos de hardware que presentan
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en la actualidad son equiparables a los de una computadora promedio, y en algunos casos mejores.

Gracias a esto, algunos investigadores ya han tratado de simular tareas y procesos en smartphones, que
anteriormente solamente se podian considerar en una computadora o dispositivos especializados.

Entre esas tareas, una que destaca es la de simular sistemas avanzados de asistencia al conductor, ADAS
(Advanced Driver-Assistance Systems). Dichos sistemas tienen la funcionalidad de asistir y alertar a un
conductor de un automévil con el fin de prevenir potenciales accidentes de transito, y por ende, reducir en

gran medida cualquier riesgo que pueda presentarse tanto para el conductor o terceros.

1.2. Trabajo Relacionado

Esta investigacion cuenta con 3 pilares principales, que son primeramente la captura de datos mediante
el acelerometro de un teléfono inteligente [1], que son las sefiales de los distintos eventos de manejo, después
se encuentra la utilizacion de algoritmos de aprendizaje maquina para la clasificacion de dichos datos, y por
altimo la implementacion de una metodologia para la calificacion de recorridos de conduccion, basada en la
clasificacion previa de los datos.

En el apartado de la obtencion de datos de conduccion, se pueden encontrar varios trabajos que abordan
este tema utilizando un teléfono inteligente.

En [2] se utilizaron los datos obtenidos de los ejes X y Y del acelerometro para la deteccion de varias
maniobras de conduccion temeraria. Para detectar la aceleracion/desaceleracion se hizo uso del eje Y, donde
en bhase a varias pruebas se obtuvo que este evento realizado de manera segura, nunca sobrepasaba mas de
0.3g. Usando dicha informacién se establecié un umbral minimo y uno méaximo para la fuerza g, donde
al exceder dicho limite, se consideraba un evento temeroso. ElI mismo principio se utilizd al momento de
detectar los cambios de carril, solo que en este caso el eje utilizado fue el X, y el umbral establecido fue de
0.1g.

En [3], se desarroll6 una aplicacion en android, la cual almacena los datos proporcionados por el acele-
rometro y GPS, asimismo graba el sonido ambiente utilizando el micréfono del teléfono. Estos datos eran
después combinados y analizados para detectar patrones de conduccion temeraria. Entre los patrones que se
detectaron fueron los correspondientes a cambios de carril, vueltas, frenones y acelerones.

En [4], ademés de capturar los datos del acelerémetro y GPS, también se realizaban grabaciones de vi-
deo con la ayuda de la camara integrada en el dispositivo. Esto con el fin de darle al conductor una posterior
retroalimentacion y asi mejorar su desempefio al conducir. Los ejes utilizados para la deteccion de los patro-

nes fueron el X y el Y, el primero detectaba aceleracién y freno, mientras que el segundo detectaba vueltas,
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volantazos y cambios de carril. Para todos los eventos se establecié un intervalo seguro situado entre los
valores -3g y +3g.

En [5] ademas del acelerometro, se utilizan el giroscopio, magnetometro, GPS y camara (para video),
para luego fusionar datos relacionados entre si de cada uno. En este caso se utiliz6 un iPhone 4, y los eventos
detectados fueron vuelta (derecha, izquierda, en u), acelerén y frendn.

En [6] y en [7] es utilizado el sensor de orientacion. En el primero se usa en conjunto con el acelerémetro
para detectar maniobras de manejo en estado de ebriedad (acelerén, frendn, volantazo, aceleracion irregular,
vueltas con radio ancho). La deteccion se realiza mediante ventanas de datos y variacion de umbrales. En
el segundo, el sensor de orientacion es utilizado para detectar el movimiento tanto lateral como frontal.
Mientras que el GPS se utiliza para obtener la localizacion del vehiculo y su velocidad. Combinando la
deteccion de las maniobras con la informacion proporcionada por el GPS, se usa una técnica de mapeo para
mostrar donde se presenta el evento de manejo temeroso en una red de caminos real.

En [8] proponen un sistema que recolecta datos mediante el acelerometro y sensor de orientacion del
dispositivo, cuyo analisis se realiza mediante el uso del algoritmo DTW (Dynamic Time Warping). La carac-
teristica mas interesante de este sistema es que en base a la informacion obtenida con el sensor de orientacion, se
realiza una calibracidn para definir los ejes X, y y z, para luego comenzar a leer los datos del acelerometro.
Claramente existe una fuerte tendencia al uso de tecnologias tanto para usuario, como para los investi-
gadores, donde en muchas veces los recursos son limitados. De esta forma, ambas partes se benefician, el
investigador podréa realizar mas experimentos al contar con tecnologias econémicas, asi como el usuario,
quien puede tener aplicaciones al alcance de su mano que pueden simular sistemas que de otra manera le
seria dificil adquirir. Como es el caso de los Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor.

En cuanto a la clasificacion de datos de esta indole usando técnicas de aprendizaje maquina, se encuen-
tran trabajos, donde hacen uso de distintos algoritmos de aprendizaje maquina.

En [5], se propone un enfoque para predecir el estilo de conduccion de una persona. La informacion
recolectada mediante varios sensores del dispositivo se fusiona con otra informacion relacionada. Todo esto
en un clasificador basado en el algortimo DTW (Dynamic Time Warping).

En [9] se presenta un enfoque de reconocimiento de patrones para caracterizar a los conductores en base
a su nivel de habilidad. Para realizar este reconocimiento, usaron varios algoritmos de aprendizaje maquina,
los cuales incluyen la redes neuronales artificiales multicapa, arbol de decisién, y maquina de vectores de
soporte.

En [10] se propuso un andlisis de comportamiento de conductor y reconocimiento de rutas mediante

modelos ocultos de Markov (HMM), esto en dos enfoques. El primero toma el reconocimiento de maniobras
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aisladas con concatenacion de modelo para construir una ruta genérica, mientras que el segundo enfoque
modela la ruta completa como una frase y refina el HMM para descubrir maniobras.

En [7], utilizando el sensor de orientacion junto con el GPS, proponen una técnia que identifica cualquer
patron anormal y lo distingue de otros patrones mediante el uso de redes neuronales.

En [11], se propone una plataforma para evaluacion de estilos de conduccién. Usando datos obtenidos
de la consola del automévil asi como de un smartphone y una unidad de medida de inercia, construyen un
modelo para predecir si un conducor cuenta con un estilo agresivo de conduccion, dicho modelo hace uso
del algoritmo de clasificaion Naive Bayes con 5-hin de discretizacion.

En [12], se presenta un sistema de reconocimiento de estilo de conduccion y clasificacién de conductor,
mediante el uso de los datos obtenidos desde la red de area de control del vehiculo, para luego procesarlos
mediante el algoritmo de maquina de vectores de soporte, y el algoritmo k-means.

En [13], propone un sistema que aplica un suavizado después de la adquisicion de los datos, para luego
realizar un preprocesamiento de ellos. Después se utiliza el algoritmo endpoint para la deteccién de los even-
tos, una vez que los eventos se detectan, se usa DTW para seleccionar la porcién que contiene la perturbacion
del evento. Luego de estos pasos, se aplica un clasificador bayesiano para identificar un habito temeroso de
uno seguro.

Se puede ver que la dupla smartphone/aprendizaje maquina es algo que se esta implementando cada vez
mas y mas dentro de la clasificacion de patrones de conduccion automovilistica. En la mayoria de los trabajos
se usa el smartphone como herramienta de recoleccion de datos, y ya sea en el mismo o en un sistema aparte,
aplicar algun algoritmo de aprendizaje maquina para determinar si los patrones detectados corresponden a
hébitos de conduccion temeraria 0 segura.

Algunos trabajos referentes a la deteccidon y clasificacion de patrones de conduccion van mas alla y
se adentran a proponer un método de calificacién basandose en los eventos detectados y la clasificacion
asignada. Trabajos como [14] y [11], han explorado esta area en formas interesantes.

En [14], la forma de calificacion de recorridos se maneja mediante un puntaje inicial de 100, al cual se
le van restando puntos cada vez que un evento temerario se presenta, la Gnica flexibilidad que se le da a esta
técnica es el hecho de tomar en cuenta el clima y el tiempo del dia para definir el puntaje adecuado para
descontar.

En [11], la calificacion se basa en cuestionarios, una vez que el recorrido ha finalizado, se entregan
cuestionarios a algunas personas, las cuales tienen a su disposicién la informacion de los eventos temera-
rios presentados, y en base a eso otorgar una calificacién, donde al ser alta indica un estilo de conduccién

temerario, de lo contrario se considera seguro.
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De esta manera se puede ver que la tripleta recoleccidn/clasificacidn/calificacion ha sido explorada muy
poco de manera conjunta, en su mayoria solo se abordan una o dos problematicas. Lo cual da pie a muchas

posibilidades para experimentar y disefiar estrategias que acoplen las 3 tareas de una manera fluida y eficaz.

1.3. Problema de Investigacion

Actualmente existe un gran nimero de personas que cuenta con automéviles, lo cual hace que las vias de
transito se vuelvan un lugar sumamente peligroso, mas aln cuando conductores con héabitos de conduccion
temeraria no miden sus movimientos, aunado al ritmo tan rapido y estresante con el que se vive hoy en dia,
aumentando en gran medida el riesgo de propiciar y/o verse involucrado en un accidente.

Esta situacién no mejora ya que tan solo en el afio 2013, el INEGI (Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia) tiene registrado un total de 28,291 accidentes vehiculares, de donde 26,297 (92.95 %) tienen
como causa al conductor; mientras que en el afio 2014, de 28,337 accidentes presentados, 27,073 (95.53 %)
tienen la misma causa, reflejando asi un aumento de 2.58 %.

Esto se puede mitigar con sistemas integrados de asistencia al conductor, los cuales analizan el entorno
en el que se encuentra éste, asi como la manera en que conduce, para después proveerle instrucciones y/o
alertas que ayuden a prevenir potenciales accidentes. Sin embargo, estos sistemas son sumamente C0stosos
y en la mayoria de los casos se presentan mediante equipo obstrusivo para el conductor.

Por esto es que su uso ha sido sumamente escaso, de tal manera que el apoyo que pudiesen brindar no se
hace presente, por ende el peligro de estar propenso a un accidente de transito sigue siendo algo recurrente

hoy en dia.

1.4. Pregunta de Investigacion

¢Como se puede simular un sistema de asistencia de conduccion de manera econdmica y no obstrusiva,
de tal forma que analice y defina si los patrones de conduccién de un automovilista son seguros o temerarios,

y por ende, ayudar a reducir el riesgo de propiciar un accidente?

1.5. Justificacién

Los riesgos de una conduccion temeraria no incluyen solamente a los conductores de automdviles parti-
culares. El transporte publico es un area muy afectada debido a los habitos de conduccion de un individuo,

donde no solamente se pone en riesgo la integridad de una o dos personas, sino de mas gente, ya que estos
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medios de transportacién son muy concurridos por personas que no fungen como conductores, si no como
pasajeros. Asi mismo los peatones tienen un alto riesgo de salir perjudicados por esto.

Es por ello que el llevar a cabo esta investigacion, tiene como meta, hacer uso de las tecnologias que se
encuentran al alcance de la mayoria de las personas para reconocer sus habitos de conduccion vy clasificarla
ya sea como conductor temerario 0 como conductor no temerario. Donde de ser clasificada dentro del patrén
de conduccidn temeraria, pueda concientizar a la persona para cambiar sus habitos de manejo.

Esto puede ayudar no solamente en una etapa posterior a la deteccion de los patrones, ya que también
es posible utilizarse como herramienta disuasiva, donde el conductor al saber que se estan monitoreando sus
habitos de manejo tratard de evitar que el acelerometro registre sefiales que indiquen una clasificacion de
manejo temerario al ser analizadas.

Todo esto en conjunto tiene como meta el reducir de manera paulatina los accidentes automovilisticos

donde el causante sea el conductor.

1.6. Delimitacion

La investigacion se realizara en la ciudad de Chihuahua, donde los datos se recolectaran de forma conti-
nua durante la duracion de esta. La cual abarca desde octubre del 2014 a mayo del 2016.

Se tiene la limitante de que las pruebas solo pueden realizarse en autos propios o prestados por la insti-
tucion.

Asimismo los teléfonos con los que se cuenta ya no son considerados de gama alta, por ende, de necesi-
tarse algun tipo de hardware no presente en ellos para alguna prueba, se procederia a conseguir algunos de

forma momentanea.

1.7. Objetivo General

Identificar patrones por medio de técnicas de Machine Learning mediante el uso de sefiales obtenidas
a través del acelerémetro de smartphones, que clasifiquen si los habitos de conduccién de un automovilista

son temerarios o seguros.

1.8. Objetivos Especificos

= |dentificar y analizar los algoritmos que han probado ser eficaces en la deteccién de patrones de sefiales

de acelerometro.
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= Proponer la utilizacién de un algoritmo que tenga un mejor resultado al momento de detectar patrones.
= Recolectar sefiales de acelerdmetro de smartphones de manera automatica para su posterior analisis
= Probar las sefiales recolectadas con el algoritmo propuesto

= Disefiar un sistema que analice automaticamente patrones de conduccién con el algoritmo propuesto

para clasificar el tipo de conductor

= Disefiar una estrategia de calificacion de la conduccion en base al analisis en los patrones de conduc-

cién de un automovilista



FACULTAD DE INGENIERIA

Marco Teorico

En este capitulo se explican los distintos algoritmos y técnicas utilizadas durante este trabajo. Yendo
desde lo basico, que es aprendizaje maquina, pasando por la metodologia de preprocesamiento elegida,
la cual es la Bolsa de Palabras (Bag of Words), para luego pasar a los algoritmos de clasificacion, donde
se encuentran Dynamic Time Warping, Naive Bayes y Red Neuronal Artificial, por ultimo se explica el

funcionamiento de la programacién genética, la cual ayud6 a generar funciones de calificacion de recorridos.

2.1. Aprendizaje Maquina

Una computadora realiza tareas mediante distintas acciones, dichas acciones son, comunmente, definidas
por un usuario humano. Sin embargo, conforme la computacién se ha ido haciendo mas compleja, aunado
a las tareas que una computadora puede y se le es asignada realizar se vuelven mas complicadas, la idea
de encontrar alguna manera en que esta pueda decidir por si sola que acciones tomar ha ido creciendo
gradualmente.

Es aqui donde entra en juego el aprendizaje maquina, el cual se centra en el concepto clave de aprender
de la informacidn, que es lo Unico que una computadora tiene a su disposicidn. Estableciendo el aprendizaje
en términos de comportamiento humano o animal, se tiene que este se obtiene gracias a la experiencia.
Una vez que el aprendizaje es adquirido, es entonces que un ente puede adaptarse o ajustarse ante nuevas
circunstancias. Dividiendo el aprendizaje en fases, se tienen el recordar, adaptar, y generalizar: reconocer
la ultima vez que se estuvo en una situacion (ver la informacion), se intent6 realizar una cierta accion (se
dio un resultado) y funcioné (fue correcto), de tal manera que se intentard de nuevo, o en el caso de no
haber funcionado, se intentara algo distinto. La generalizacion se refiere a reconocer la similitud entre dos

situaciones de tal manera que lo que se aplicé en una, pueda ser aplicado en la otra.
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El aprendizaje maquina, trata de hacer que las computadoras modifiquen o adapten sus acciones, de
tal manera que estas se vayan volviendo méas precisas, donde dicha precisién se mide en que tan bien las
opciones elegidas, reflejan a las que son correctas. Conforme el aprendizaje maquina ha ido evolucionando
a lo largo del tiempo, se han simulado elementos ya existentes en otras disciplinas con el fin de imitar
su funcionamiento y adaptarlo a un algoritmo, el cual le dé a la computadora una manera especifica de
aprendizaje. Entre estas se encuentran la neurociencia, biologia, estadisticas, matematicas y fisica.

Entre los conceptos que se han tomado prestados de esas disciplinas con el fin de crear algoritmos de
aprendizaje maquina, se encuentra la red neuronal, la cual realiza el aprendizaje mediante la imitacion de las
funciones elementales de una neurona cerebral humana. Otro ejemplo es la mineria de datos, la cual busca
extraer informacion significativa y valiosa de conjunto de datos enormes, como si se encontrara una piedra
preciosa dentro de una mina.

El fin de aprender, es ir mejorando en una cierta tarea conforme a la préactica, la cual otorgara expe-
riencia, sin embargo, la computadora no tiene una l6gica propia que le indique si esta mejorando o no. En
algunos casos, al algoritmo se le puede decir la respuesta correcta para asi obtenerla la proxima vez, donde la
intencién seria hacerlo un minimo ndmero de veces a manera de que el algoritmo fuera encontrando el solo
las respuestas correctas. Una alternativa es también decirle al algoritmo si la respuesta es correcta 0 no, pero
no decirle como encontrarla, a manera de que el la busque. Una variante a esto es asignarle una calificacion
a la respuesta dependiendo de qué tan correcta es, en vez de solo correcto o incorrecto. Por ultimo, existen
ocasiones en que no hay respuestas correctas, solo se busca que el algoritmo encuentre datos que tengan
algo en comun. Estas distintas formas de indicarle a los algoritmos como buscar las respuestas correctas han

originado una clasificacion de estos:

= Aprendizaje supervisado: Un conjunto de entrenamiento con respuestas correctas se provee y basado
en este conjunto, el algoritmo generaliza para responder a todas las posibles entradas que se presenten

posteriormente.

= Aprendizaje no supervisado: No se proveen las respuestas correctas, en vez de eso el algoritmo trata
de identificar similitudes entre las entradas, de cual manera que tengan algo en comdn y puedan ser

categorizadas juntas.

= Aprendizaje reforzado: Se encuentra entre el aprendizaje supervisado y no supervisado. Al algoritmo
se le indica cuando la respuesta es incorrecta, mas no se le indica el como corregirla. De tal manera

que debe de explorar e intentar distintas posibilidades hasta encontrar el cémo hacerlo.
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2.2. Red Neuronal Artificial

Una red neuronal es un algoritmo de aprendizaje maquina, el cual trata de simular el funcionamiento de
un cerebro real. EI cual modela los elementos principales que se presentan en las conexiones entre neuronas

reales, como las neuronas en si, sus sinapsis, la manera en que se propagan y el como se activan [15].

2.2.1. Neuronas McCulloch and Pitts

El modelo més simple de una neurona es el McCulloch and Pitts, véase 2.1.

*
‘-;uf?“ h
Xy ————» Z ———>» 0
]

Figura 2.1: Neurona McCulloch and Pitts

Incluye 3 elementos:

= Un conjunto de entradas ponderadas, donde wi indica la sinapsis.
= Una sumatoria, la cual suma todas las entradas.

= Una funcidn de activacion, la cual decide si una neurona se activa en base a las entradas proporciona-

das, dependiendo si el resultado de la funcién sobrepasa cierto umbral.

El modelo describe una neurona simple, donde x; denota una entrada dada, mientras que w; indica la
fuerza de la conexidn, o de la sinapsis, dicha fuerza es llamada peso. Este peso influye directamente en
la fuerza de la sefal total, es decir, ayudara a indicar si la neurona se activa 0 no en base a las entradas
proporcionadas. Para esto cada peso de cada sinapsis asociada a cada entrada es multiplicado por dicha

entrada, Xi * wi, cada multiplicacion se ird sumando.

m
h= Z WL (2.1)
i=1

La ecuacion 2.1 indica lo explicado anteriormente, el total de lo que la neurona procesara seré la suma-

toria de la multiplicacion entre una entrada y su peso asociado, esto para todas las entradas proporcionadas.
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Figura 2.2: Estructura del perceptron

La sumatoria resultante serd entonces procesada por la neurona, donde habiendo definido un umbral ante-
riormente, digase 8 = 0, se definira si ésta se activara; suponiendo que el resultado hubiese sido 0.5, entonces

0.5 >0, por ende, la neurona se activaria, arrojando como salida 1, de lo contrario arrojaria 0.

2.2.2. Perceptron

Una neurona tiene un funcionamiento, sin embargo, es muy dificil que una sola pueda solucionar un
problema, ya que el resultado que esta arroje una vez que procese entradas variard muy poco, debido a
la limitacion de tener s6lo una neurona realizando el proceso, asimismo, aunque los pesos asociados a las
entradas se actualicen, el resultado de la clasificacion no se vera realmente afectado. De tal manera que para
que puedan usarse de manera Util, lo més viable es poner conjuntos de neuronas, también Ilamadas nodos.

Teniendo las neuronas en una red, estas ya tienen la posibilidad de aprender. Dicho aprendizaje es super-
visado, es decir, se aprende de ejemplos, esto es que se aprenderad de un conjunto de datos que tiene entradas
y salidas asociadas de manera correcta. El aprendizaje se obtiene cambiando o adaptando algo, en el caso
de las redes neuronales, lo que se cambia cominmente son los pesos, es decir, el aprendizaje se realiza entre
neuronas.

El perceptron es entonces un conjunto de neuronas McCulloch and Pitts, las cuales tienen un conjunto
de entradas y otro de pesos (ver 2.2).

Del lado izquierdo se tienen las entradas, es importante sefialar que los circulos grises son mera represen-
tacion esquematica, ya que éstas no son consideraras neuronas. Caso contrario, los circulos negros si indican
cada uno una neurona. Asimismo las lineas que conectan los circulos fungen como los pesos. Al tener varias
entradas y varias neuronas, se deben identificar de formar correcta los pesos, de tal manera que cada uno
se etiquete mediante wij, donde i corresponderia una entrada y j corresponderia la neurona a la que se esta
conectado.

Al tener las entradas y los pesos definidos, solo seria cuestion de aplicar la ecuacion 2.1 y verificar cuales
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neuronas sobrepasan el umbral definido. El esquema de la Figura 2.2 muestra 5 neuronas, de tal manera que
la salida serd un vector con 5 elementos, por ejemplo (0, 1, 0, 1, 0), donde cada 0 indicaria que esa neurona
no se activg, de lo contrario un 1 indica que si lo hizo. Comparando este vector con el resultado esperado
se puede entonces ver cual neurona arrojé una salida correcta y cual no. El resultado 6ptimo hubiera sido
obtener los mismos valores que los del resultado esperado. Cuando esto no sucede entonces se tiene un error,

el cual se puede calcular mediante la ecuacion 2.2 que define la funcion de error.

Yk — tk 2.2)

Donde yk es el resultado obtenido y tk es el resultado esperado. Dicha funcidn de error es Gtil para
actualizar los pesos, esto con el fin de que en una nueva iteracion, pueda ser posible obtener el resultado

esperado en las neuronas donde se presentd error. La actualizacidn de un peso se realiza con la ecuacion 2.3.

Wij = Wij — 1(yj = tj) - Xi (23)
Donde al peso original se le suma el incremento en el peso multiplicado por un factor de aprendizaje,
representado por n el cual indica que tanto cambiard el peso. Si el valor de n es muy alto, los valores de
los pesos asociados a cada entrada aumentardn o disminuiran demasiado en cada iteracion, haciendo que
muy dificilmente se Ilegue a un valor que le permita a la red neuronal generar una clasificacion adecuada de
las entradas. Si por el contrario i1 es muy pequefio, puede que llegar al valor de los pesos que permita una
correcta clasificacion demore demasiado tiempo. Los valores recomendados son 0.1 < np < 0.4. Existe otro
elemento en la estructura de un perceptrén llamado bias, el cual ayuda a cuando las entradas no permiten
que los pesos se actualicen, un ejemplo es cuando todas las entradas son 0, debido a que la funcion de
actualizacion usa el incremento resultante, el cual a su vez para ser obtenido se debe multiplicar el error por
la entrada asociada, significa que el incremento es de 0, por ende no hay actualizacion. De esta manera el
bias, comunmente con un valor fijo de -1 0 1, actua como una entrada mas, con un peso propio asociado a
la neurona. Asi, independientemente de que las entradas sean todas O, el bias permite que si haya un valor
diferente de O que entre a la neurona, y por ende, puede existir una actualizacion posterior para los pesos (ver
Figura 2.3).

2.2.3. Perceptron Multicapa

Un perceptron sencillo puede solucionar varios problemas, sin embargo hay ocasiones en que una es-

tructura de este tipo no aprende lo suficiente y/o aprende de manera incorrecta, por ende, nunca se llega a
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Figura 2.3: Bias en el perceptron

la solucién esperada. Para evitar esto, lo que se hace es agregar una capa mas al perceptrén, convirtiéndolo
entonces en un perceptron multicapa, como se ilustra en la Figura 2.4.

Esto hace de la red un modelo méas complejo, y por ende, mas fuerte. Este modelo es muy parecido
al perceptron simple, pero cuanta con varias diferencias. En este modelo hay dos etapas, una etapa que se
gjecuta hacia adelante, y la segunda que se ejecuta hacia atras. La primera se refiere a usar las entradas con
los pesos asociados a cada una para asi calcular los valores de activacion de las neuronas. En este caso, como
existe una capa mas, llamada capa oculta, los valores de activacion no seran en si la salida, si no de la capa
oculta, los cuales fungen como las entradas para la capa de salida. La segunda se refiere a calcular el error
de las neuronas y actualizar los pesos. Para calcular el error, en este caso se usa la funcién de error de suma

de cuadrados, definida en la ecuacién 2.4.

N

E(t,y) = %Z(yk — tr)? (24)

k=1

Que en este caso es el error para todas las neuronas de la red. Es importante mencionar que la funcién de
activacion utilizada en el perceptron simple no es la mejor en el caso del perceptrén multicapa, debido a que
es discontinua, de tal manera que los valores para generar la activacion son 0 o 1 siempre, nunca un valor
intermedio. Una funcion de activacion que es ampliamente usada es la sigmoide, la cual es muy parecida,
pero es continua y por ende permite diferenciarse para obtener el gradiente. El cual sirve para saber en qué
direccidn se debe reducir el error a la hora de actualizar los pesos. Esta se ilustra en la ecuacion 2.5.

1

a=g(h) = m (2.9)

Donde 8 cominmente es un parametro positivo, y h es la sumatoria obtenida de multiplicar cada par de

entrada y peso asociado a esa neurona. Su grafica se presenta en la Figura 2.5.
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oculta salida

Capa de
entrada

Figura 2.4: Estructura del perceptrén multicapa

Figura 2.5: Grafica de funcion sigmoidal
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Teniendo esto en consideracion, se procede a ejecutar la segunda etapa para la actualizacion de los pesos.

En un principio se calcula el error en la salida usando la ecuacion 2.6.

6(x) = (yx — tk)yx(1l — yx) (2.6)

Esto es, multiplicar a la resta de la salida obtenida menos la salida esperada, la salida obtenida, y todo esto

multiplicarlo a la resta de 1 menos la salida obtenida. Después se calcula el error en la capa oculta
mediante la ecuacion 2.7.

N

0n(€) = ac(l —a¢) Z wedo (k) 27)

k=1
Esto es, multiplicar lo obtenido de la funcion de activacion de la neurona que se esté tratando a la resta
de 1 menos nuevamente esto obtenido, por Ultimo a eso se le multiplica la sumatoria de los pesos asociados
multiplicados por el error de la capa de salida. Para finalmente actualizar los pesos de ambas capas, tanto de

la de salida como de la oculta. Para la capa de salida se usa la ecuacion 2.8.

wlk +— wlk — r,rﬁf)(.‘;]agidden (2.8)

Esto es igual a como se actualiza en el perceptron simple, solamente es restar al peso la multiplicacion
entre el error que es el obtenido de la capa de salida, lo que funge ahora como entrada es el valor que se
obtuvo en la neurona como valor de activacion y el factor de aprendizaje definido. Para la capa oculta, es
practicamente igual, solo que ahora el error es el que se obtuvo en la capa oculta, y esta vez si se utilizan las

entradas para la multiplicacion, y no valores de activacion. Esto se define en la ecuacion 2.9.

Vit < Vit — n5h(K)Xt (29)

En todas estas ecuaciones para el calculo de errores y actualizacion de pesos, las letras griegas indican
indices fijos. Ambas etapas del perceptron multicapa se ejecutaran un numero de veces predefinido, de tal
manera que se entrene hasta cierto punto, para después mediante datos de validacion comprobar que tan bien
aprendio la red en base a que tan bien esta generalizando. Si los resultados son aceptables ahi se deja, de lo

contrario se repite todo el proceso pero con un nimero mayor de iteraciones para entrenar [15]
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2.3. Naive Bayes

El algoritmo de clasificacion Naive Bayes tiene como elemento principal de su funcionalidad el uso del

teorema de Bayes como en la ecuacion que se muestra a continuacion.

P(CLIF1,...Fn) (2.10)

Su nombre, Naive Bayes (Bayes Ingenuo), se debe a que el algoritmo realiza una serie de suposiciones inge-
nuas sobre los datos. Asume que todas las caracteristicas en el conjunto de datos tienen la misma importancia
y son independientes, es decir, una caracteristica no afecta a la otra [15].

El algoritmo hace uso de probabilidad condicional, donde para clasificar un evento donde es necesario cal-
cular su probabilidad dada un determinado nimero de caracteristicas (ecuacion 2.10).

La ecuacion del Teorema de Bayes, donde el nimerador se define en terminos de la distribucién de probabi-

lidad conjunta, lo que da como resultado la segunda ecuacion y el denominador se descarta al ser constante.

‘Y 3 P(CL) = P(F1,....FR|CL) |
P(CLIFY, .., ) = : 2.11
(Crif J P(F1, .. Fn) (211
P(CL) * P(F1,....FnlCL) = P(CL,Fy, ... Fn) (2.12)

La ecuacion anterior es redefinida con el uso de la regla de cadena con lo que se obtine la siguiente

ecuacion.
P(CL,F4,...,Fn) = P(FilFis1, ..., Fn,CL) (2.13)

Con el uso de la suposicién de independencia entre variables la ecuacién anterior se puede definir como:

P(FilFi+1,....Fn,CL) =P (FilCL) (2.14)

Finalmente la formula de Naive Bayes se puede definir como la ecuacion que se muestra a continuacion
donde la probabilidad de L para una clase C dadas las evidencias de F1 a Fn es igual a la multiplicacién
de cada parte de evidencia, por la probabilidad posterior, por el factor 1/Z que convierte el resultado a

probabilidad.

M
P(C|R, ... Fy) = %p(fﬂ*,,’l [ »EicL) (2.15)

=1

Entre las ventajas que presenta esta el ser simple, rapido y altamente efectivo, funciona bien incluso con

conjuntos de datos que contienen ruido o perdida de informacion, aunado a esto, se desempefia correctamente
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independientemente del tamafio del conjunto de entrenamiento, ya que requiere un nimero pequefio de datos

para entrenarse, sin embargo, también presenta buenos resultados con un conjunto de mayor tamafio.

2.4. Dynamic Time Warping

La medida de distancia DTW es una técnica muy comdn en cuanto a reconocimiento de voz, ya que
permite un mapeo no lineal de una sefial a otra minimizando la distancia entre ambas.

Este método tiene una flexibilidad que le permite a dos series de tiempo que son similares pero localmente
fuera de fase, alinearse de manera no lineal.

Suponiendo que se tienen dos series de tiempo, una secuencia Q de longitud n, y una secuencia C de

longitud m.

Q:q11q2----.qiy---.qn (216)

C=c4,C5, ..., Ci, ..., Cn (2.17)

Para alinear estas dos secuencias, primero es necesario construir una matriz de n por m donde en dicha
matriz el elemento (i",j") corresponde a la distancia cuadrada, d(q;, ¢j) = a(ai, c,—)z, la cual es el alineamiento

entre los puntos g; y ¢;
Para encontrar el mejor emparejamiento entre estas dos secuencias, se recupera un camino a través de la

matriz que minimiza la distancia cumulativa total entre ellas. EI camino 6ptimo es el camino que minimiza

el costo de deformacion.
A.
DTW(Q.,C) = min Z Wi (2.18)
k=1

Donde wy se refiere al elemento (i,j)x de la matriz que también pertenece al elemento k-esimo de un
camino de deformacion W, un conjunto de elementos que representan un mapeo entre Q y C.

Este camino se puede encontrar usando programacion dindmica para evaluar la siguiente recurrencia.

y(i.7) =d(q,e) + :mn{b’[-" —1,5—1),w(i—1,7),y(i,7—1) (2.19)

Donde d(i,j) es la distancia encontrada en la celda actual, y y(i,j) es la distancia cumulativa de d(i,j) y las

distancias cumulativas minimas de las tres celdas adyacentes (ver Figura 2.6).
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Secuencia Q

1 ] 1l

Figura 2.6: Alineacién con DTW

2.5. Bolsa de Palabras para Series de Tiempo

Esta metodologia, propuesta en [16] es usada en gran medida para el procesamiento de textos, de tal
manera que ayude a clasificar el contenido de estos. La idea principal es guardar las palabras representativas
de un determinado tema, con el fin de clasificar posteriormente contenidos basandose en la ocurrencia de
dichas palabras. En el caso de series de tiempo, la técnica de bag of words se ha adaptado a manera de que
se extraigan caracteristicas representativas de estas. La metodologia involucrada en esta técnica conlleva 4

tareas secuenciales:
= Suavizado de las series de tiempo (Smoothing)
= Segmentacion de las series suavizadas
= Creacion de codewords y codebooks

= Generacidn de histogramas

25.1. Suavizado

Las sefiales o series de tiempo en esporadicas ocasiones se presentan en una forma éptima, es sumamente

comun que contengan cierta cantidad de ruido, lo cual para fines de un algoritmo de clasificacién no es
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algo bueno. Para ello es entonces que usa el suavizado con el fin de eliminar la mayor cantidad de ruido
posible, sin afectar el comportamiento de la sefial, de tal manera que se puedan extraer caracteristicas lo
mas significativas posibles. Técnicas como transformadas de Wavelets o Fourier han sido propuestas en la
literatura para hacerse cargo de esta tarea. En las Figuras 2.7 y 2.8 se muestra una sefial de datos crudos, y

una sefial de datos con un suavizado ya aplicado sobre ellos, respectivamente.

Figura 2.8: Sefial con suavizado

2.5.2. Segmentacion

Una vez teniendo las sefiales suavizadas, estas deben de segmentarse para generar la bolsa de palabras,
donde cada uno de los segmentos ayude a proveer una nocion del comportamiento de los distintos eventos
presentes en cada una de las sefiales. Para realizar esto se define un valor de tamafio de ventana, en otras
palabras, el tamafio que tomard cada uno de los segmentos, de tal manera que se va recorriendo toda la

sefial generando segmentos de igual tamafio hasta llegar al final de esta. En dado caso de no completar el
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nlmero necesario de puntos para un segmento en la Gltima parte, dichos puntos se descartan. Es importante
mencionar que el recorrido para la segmentacion puede ser con traslape o sin él. La Figura 2.9 muestra un

ejemplo de una segmentacion utilizando una ventana deslizante de 10 puntos.

Figura 2.9: Segmentado de sefial

2.5.3. Generacion de Codewords y Codebook

Los segmentos son un paso anterior a obtener la representacion que proveera las caracteristicas de los
distintos eventos presentados en las sefiales. En otras palabras, se puede decir que los segmentos son los datos
que se usaran de entrenamiento para tratar de darle una definicion méas certera a las distintas caracteristicas
de los distintos eventos. Para ello, se realiza un proceso de clustering sobre los segmentos, mediante el uso
del algoritmo k-means, esto con el fin de obtener un promedio de las sefiales, es decir, agrupar todos los
segmentos que se parezcan entre si para que solo un codeword represente a ese grupo, 0 sea, el centro de
este. La Figura 2.10 ilustra este funcionamiento. La cantidad de codewords que se generan es un numero
definido con anterioridad, dicho nimero normalmente oscila entre 10 y 50, esto ayuda en una etapa posterior
como de clasificacion, donde esta variacion en el nimero de codewords puede arrojar distintos resultados.

Debido a la naturaleza del problema y la forma en que se esta atacando, las capturas del sensor aceleré-
metro se registran de manera indistinta en los 3 ejes y por lo tanto se agrupan de manera indistinta, logrando
con ello una generacion de codewords mas efectiva, representado un comportamiento total de los eventos en
3 dimensiones que pueden ocurrir al conducir un vehiculo. Al tener todos los codewords por clase, cuyo total
seria la cantidad definida anteriormente, por tres debido a que se manejarian 3 ejes, por el nimero de tipos
de eventos, tal como lo ilustra la Figura 2.11; solo es cuestién de unirlos para entonces generar un codebook,

el cual es utilizado posteriormente para generar histogramas comparando sefiales prueba.
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Yy ey Codeword

Figura 2.10: Generacidn de Codewords

3 mjes

5 codewoads

= 3 tipos de
evantos

5 codewords

Scodewords —

Figura 2.11: Formacion de Codebook

2.5.4. Generacion de Histogramas

Con el codebook generado, el cual contiene codewords representativas de cada uno de los posibles even-
tos presentes en las sefiales, se procede entonces a generar la comparacion con las sefiales de prueba. Estas
sefiales deben de ser segmentadas al igual que las sefiales de entrenamiento, esto para que cada uno de los
segmentos se compare contra cada uno de los codewords presentes en el codebook. Es importante sefialar
que debido a que se tienen codewords de todos los eventos, asimismo de que la temporalidad ya no se hace
presente durante la comparacion, es probable que algunos segmentos lleguen a asemejarse a algin codeword
que no pertenece al evento correspondiente. La comparacion de los segmentos con los codewords se realiza

mediante el calculo de distancia euclidiana, donde de todas las comparaciones, se obtiene la que haya re-
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sultado con la distancia minima. Esto se realiza por cada segmento, donde en cada uno se le va agregando
una unidad de incidencia al codeword que haya resultado el mas parecido; de tal manera que al final de la
comparacion de todas las sefiales se habra generado un histograma, donde a cada registro se le asignara el

tipo de evento al que corresponde verdaderamente. La Figura 2.12 muestra este procedimiento.

cedeleccciaceen

Figura 2.12: Comparacion de segmentos con codebook

De este modo se tiene un conjunto de vectores de caracteristicas, los cuales pueden ser usados como
entrada para un algoritmo de clasificacion que pueda diferenciar entre los distintos eventos. La Figura 2.13
muestra graficamente el histograma para una sola sefial contra un codebook que contiene codewords para

dos posibles eventos, teniendo 50 codewords por eje.
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2.6. Programacion Genética

La programacion genética es una técnica de computacion evolutiva, la cual resuelve automaticamente
problemas sin la necesidad de que el usuario conozca o especifique la estructura de la solucién previamente. Es
un método sistematico e independiente de dominio para hacer que las computadores resuelvan problemas
automaticamente comenzando desde la declaracion de alto nivel, acerca de lo que es necesario hacerse [17] En
un principio se cuenta con una poblacion de programas de computadora, dicha poblacién se evolu- cionara.
Generacion tras generacion, la programacion genética transforma las poblaciones de los programas a manera de
obtener nuevas y mejores poblaciones. La programacion genética es un proceso aleatorio, de tal manera que
nunca puede garantizar resultados, sin embargo, esta aleatoriedad es lo que le permite escaparse

de ciertas trampas en las que otros métodos deterministas pueden verse atrapados.

Solucion
¢ [Sl{hf FI:-{ / 1115 43)
i =% 15.
Gzr;ere:g p;hrha:;un Ejecutar programas (+2.3787 x)
arlneat?:urins y evaluar su calidad [* (SORTY)
(7% 7.540)))

Reproducir los
mejores programas

Figura 2.14: Flujo de programacidn genética

El proceso béasico de un sistema de programacion genética se puede ilustrar de manera simple con el

siguiente algoritmo.

1. Crear una poblacion inicial de programas
2. Repetir
3. Ejecutar cada programa y obtener su fitness

4. Seleccionar uno o dos programas de la poblacion con una probabilidad basada en el fitness para parti-

cipar en operaciones genéticas

5. Crear un nuevo programa individual aplicando operaciones genéticas con probabilidades especificadas
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6. hasta que una solucién aceptable sea encontrada o se llegue a alguna otra condicion de parada (e.g.,

un nimero maximo de generaciones es alcanzado)

7. retornar el mejor individuo hasta ese momento

En un principio busca que tan bien un programa funciona al correrlo, para luego comparar su compor-
tamiento con alguno ideal. Dicha comparacion es cuantificada a manera de dar un valor numérico el cual es
Ilamado fitness. Los programas que se desempefien de mejor manera, son los que se reproducen y crean nue-
vos programas para la nueva generacion. Las operaciones genéticas primarias que se usan para la creacion

de nuevos programas utilizando los existentes son:

= Cruza: La creacidn de un programa hijo mediante la combinacion de partes aleatoriamente elegidas

de dos programas padre.

= Mutacion: La creacion de un programa hijo mediante la alteracion aleatoria de una parte elegida

aleatoriamente de un programa padre.

2.6.1. Representacion

Dentro de la programacion genética, los programas son cominmente expresados como arboles de sintaxis
en vez de lineas de cddigo. Un ejemplo de esto es el programa max(x+x,x+3*y). Las variables y las constantes
en el programa (x, y y 3) son hojas de un arbol. Dichos elementos son denominados terminales, mientras que
las operaciones aritméticas (+, * y max) son nodos internos llamados funciones. Los conjuntos de funciones
y terminales permitidas, juntos forman el conjunto primitivo de un sistema de programacién genética.

En formas mas avanzadas, los programas pueden componerse de mdltiple componentes, como subruti-
nas. En este caso, la representacion es un conjunto de arboles, cada uno siendo un componente, agrupados
bajo un nodo raiz especial que actia como pegamento. Estos arboles son llamados ramas.

La manera en que cominmente se representan las expresiones dentro de la programacion genética es en
notacion prefija, similar a la usada en Lisp 0o Scheme. De tal forma que max(x+x,x+3*y) se convertiria en
(max (+ x X) (+ x (* 3 y))). Esta notacion otorga una mayor facilidad al momento de ver la relacién entre

expresiones y sus correspondientes arboles.

2.6.2. Inicializacion de la Poblacion

Al igual que en otros algoritmos evolucionarios, los individuos de la poblacion inicial son cominmente

generados de manera aleatoria. Dos de los métodos mas simples son el completo y el de crecimiento, y su
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Figura 2.15: Arbol de programacion genética

Ralz |

Ramas

——

Componente 1 Componente 2 Componente 2

Figura 2.16: Arbol con ramas

combinacion.

En ambos métodos, los individuos iniciales son generados a manera de que no excedan una profundidad
maxima establecida con anterioridad. La profundidad de un nodo es el nimero de bordes que es necesario
atravesar para llegar a él desde el nodo raiz. La profundidad de un arbol es la profundidad de su hoja méas
profunda.

En el método completo, los nodos son tomados de manera aleatoria del conjunto de funciones hasta que
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la profundidad méxima del arbol es alcanzada. En el método de crecimiento, los nodos son seleccionados
del conjunto primitivo completo (funciones y terminales) hasta que el limite de profundidad es alcanzado.

Una vez que esto sucede, solamente terminales pueden ser elegidas.

2.6.3. Seleccion

Como en la mayoria de los algoritmos evolutivos, los operadores genéticos se aplican a individuos elegi-
dos de manera probabilistica basados en el fitness. De tal manera que mejores individuos son los que tendran
una mayor probabilidad de tener programas hijo.

El método mas comun es el de seleccion por torneo. En este método un nimero de individuos es elegido
de manera aleatoria de la poblacion, estos se comparan entre si, para luego elegir al mejor para ser el padre.

Cuando se esta aplicando cruza, se necesitan dos padres, por ende, se realizan dos torneos de seleccion.

2.6.4. Recombinacion y Mutacion

La implementacion de los operadores de cruza y mutacion en la programacién genética difiere en gran
medida con otros algoritmos evolutivos. La forma mas comin de cruza es la de sub-arbol. Teniendo dos
padres, la cruza de sub-arbol aleatoriamente selecciona un punto de cruza en cada arbol padre. Entonces,
crea su descendiente reemplazando el sub-arbol arraigado en el punto de cruza en una copia del primer padre

con una copia del sub-arbol arraigado en el punto de cruza del segundo padre (ver Figura 2.17).

FADRES } DESCENDIENTE

Punio
de
cruza

’ (w23

(x+3p+y (7 \

Punto
de
cruza

BASURA

(y+11"(wf2)

Figura 2.17: Operacién de cruza
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La forma méas usada de mutacidn en programacion genética, llamada mutacion de sub-arbol, selecciona
aleatoriamente un punto de mutacion en un arbol y substituye el sub-arbol arraigado ahi con un sub-arbol

generado aleatoriamente, véase 2.18

PADRES DESCEMDIENTE
Punto de
miutacion Punto de
mutacion
3 — (%)
X Y

Arbol
generado
aleatoniamente

Figura 2.18: Operacion de mutacion

La eleccion de cuél de los operadores debe ser usado para crear el descendiente es probabilistica. Los
operadores en programacion genética son normalmente mutuamente exclusivos. Sus probabilidades de apli-
cacion son llamadas radios de operador. Cominmente, la cruza es la que se aplica con una mayor probabi-
lidad, donde el radio de cruza muy seguido es 90 % o mayor. Contrariamente, el radio de mutacién es méas

pequefio, cominmente situandose cerca del 1 %.

2.6.5. Ejecucion de Programacion Genética

Para aplicar un sistema de programacion genética a un problema, varias decisiones se deben de hacer, a

las cuales se les da la terminologia de pasos preparatorios. Los puntos clave son:

= (Qué es un conjunto terminal?

= ¢Qué es un conjunto de funciones?
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= (;Qué es la medida del fitness?
= (Qué pardmetros se utilizaran para controlar la ejecucion?

= ¢ Cudl sera el criterio de terminacién, y que ser& designado como el resultado de la ejecucién?

2.6.6. Conjunto de terminales

Los primeros dos pasos preparatorios, la definicion de los conjuntos de terminales, y de funciones, es-
pecifican un lenguaje. Esto es, juntos definen los ingredientes que se tendran a disposicion para que la
programacion genética pueda crear los programas.

El conjunto de terminales se conforma de entradas externas al programa, funciones sin argumentos, y
constantes. Las entradas externas del programa usualmente toman la forma de variables con nombre (x,
y). Ais como de funciones sin argumentos, que se incluyen porque retornan un valor diferente cada vez
que son usadas, como la funcién rand() la cual retorna nimeros aleatorios. Otra razén es debido a que la
funcion produce efectos secundarios. Este tipo de funciones hacen mas que solo retornar un valor, ya que
pueden cambiar algunas estructuras de datos globales, imprimir o dibujar algo en la pantalla, entre otras
cosas. Constantes, estas pueden ser pre-especificadas, aleatoriamente generadas como parte del proceso de

creacion del arbol, o creadas mediante mutacion (ver Tabla 2.2).

2.6.7. Conjunto de Funciones

El conjunto de funciones utilizado en programacion genética se define cominmente por la naturaleza
del problema que se esté tratando. Si se estuviese tratando de un problema numérico simple, el conjunto de
funciones se conformaria solamente de funciones aritméticas (+, -, *, /). La Tabla 2.1 muestra una muestra

de las funciones mas comunes dentro de la programacién genética.

Tabla 2.1: Conjunto de Funciones

Tipo de Primitivo Ejemplo
Aritmético +,*/
Matematico sin, cos, exp
Booleano AND, OR, NOT
Condicional IF-THEN-ELSE
Ciclico FOR,REPEAT
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Tabla 2.2: Conjunto de Terminales

Tipo de Primitivo Ejemplo
Variable X, Y

Valor constante 3,0.45
Funciones de 0 aridad rand, go_left

2.6.8. Funcion Fitness

La medida del fitness es el mecanismo que tiene la tarea de indicar que elementos y regiones del espacio
de busqueda son buenos. El fitness puede ser medido en muchas maneras: la cantidad de error entre la salida
y la salida esperada, la cantidad de tiempo requerida para llevar al sistema al estado deseado, la precision del
programa para reconocer patrones o clasificar objetos, entre otros.

A diferencia de otros algoritmos evolutivos, la funciones de fitness utilizadas en programacion genética

requieren ejecutar todos los programas en la poblacién, cominmente multiple veces.

2.6.9. Parametros de Programacion Genética

Este paso especifica los pardmetros de control para la ejecucion. El pardmetro mas importante es el
tamafio de poblacion. Otros parametros incluyen las probabilidades para aplicar las operaciones genéticas,
el tamafio maximo de los programas y otros detalles de la ejecucion.

En si no hay una recomendacién general para los valores 6ptimos de los parametros, ya que estos depen-
den mucho de los detalles de la aplicacion. Sin embargo, la programacion genética es robusta, y es probable
que diferentes valores en los parametros funcionen, de tal manera que no se requiere mucho tiempo buscando

y definiendo los valores adecuados para que funcione correctamente.

2.6.10. Terminacion y Designacién de Solucion

El quinto paso preparatorio consiste en especificar el criterio de terminacion y el método para designar el
resultado de la ejecucion. El criterio de terminacidn puede incluir un nimero maximo de generaciones para
la ejecucion asi como un predicado de éxito especifico del problema. ComUnmente, el mejor individuo hasta
ese momento es el que se designa como el resultado de la ejecucion, aunque se pueden retornar individuos

adicionales e informacion tan necesaria y apropiada para el dominio del problema.



FACULTAD DE INGENIERIA

Recoleccion y Preprocesamiento de los

Datos

En el presente capitulo se explican los pasos que se llevaron a cabo durante el proceso de recoleccion de
las muestras mediante acelerdmetro, y del posterior formato y preprocesamiento de estos datos. Se explica la
fase de recoleccion de datos, mencionando los aspectos de hardware y software utilizados durante esta. De
igual manera se describen las caracteristicas de los datos capturados, asi como los requerimientos de formato
para su preprocesamiento. En la fase de preprocesamiento se expone la metodologia utilizada, la estructura
interna de ésta y como funciona. Ademas, se explica la metodologia que se empled para asignar los valores
iniciales de los parametros utilizados en la fase de preprocesamiento y con qué valores, fueron los adecuados

al momento de aplicarse. La Figura 3.1 muestra las tareas que se llevaron a cabo durante esta etapa.

3.1. Recoleccion de datos

El conjunto de datos utilizado durante la fase experimental se compone de 357 maniobras de conduccidn
temeraria, divididos en 7 tipos de eventos, donde cada tipo de evento define una clase. Para el proceso de
recoleccion de estos se utilizaron 5 teléfonos inteligentes marca Motorola de modelo Moto G. La recoleccion
se realiz6 haciendo uso del acelerometro incluido en cada dispositivo, el cual es un acelerometro ST Micro
LIS3DH de tres ejes, asimismo, cada dispositivo cuenta con un procesador a 1.2GHz y sistema operativo

Android en su version 4.4.4.

La recoleccion se enfoco en los eventos riesgosos mas comunes al conducir un automavil, los cuales

son el arrancdn, parada subita, frenon, cambio de carril agresivo y volantazo. Para estos dos Gltimos se tomo

30
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Figura 3.1: Etapa de recoleccion

en cuenta la direccidn en la que se realiza la accion, ya sea a la izquierda o derecha. El nimero de eventos

capturado para cada clase se presenta en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Distribucion de Eventos

Tipo de Evento (Clase) NUmero de Eventos
Arrancén 43
Cambio Agresivo de Carril Izquierdo 91
Cambio Agresivo de Carril Derecho 87
Frenon 39
Parada Sabita 43
Volantazo Izquierdo 25
Volantazo Derecho 29

Algunas de las clases se comportan de manera similar, tal es el caso del cambio de carril y el volantazo,
sin embargo si presentan diferencias notables para ser tomadas en cuenta de manera separada, su diferencia

recae en que un volantazo presenta un cambio momentaneo de direccion de manera brusca y regresa a la
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posicién en la que estaba, ejemplo de esto es el esquivar un bache o un obstaculo en el camino, mientras que
el cambio de carril, se genera el cambio en la direccion y se mantiene en la nueva posicién, sin regresar a la

anterior. La Tabla 3.2 presenta el comportamiento de cada uno de los distintos eventos.

Tabla 3.2: Descripcion de Eventos

Tipo de Evento Descripcion

Arrancon El automdvil presenta un aumento repentino en la velocidad desde reposo

Cambio Agresivo | Movimiento lateral de manera repentina mientras se encuentra en movimiento para
de Carril luego continuar el curso en la nueva posicidn, cominmente realizado en un espacio

reducido y con alta velocidad

Frendn Se presenta una desaceleracion del automoévil de manera repentina por un momento

para luego retomar la aceleracion

Parada Subita El automévil se detiene completamente de manera repentina

Volantazo Movimiento lateral brusco mientras se encuentra en movimiento, para luego regresar

a la posicidn en la que se encontraba y continuar el curso

Para detectar estos patrones de conduccién, se posicionaron los smartphones en cinco posiciones dife-
rentes dentro del vehiculo, siendo estas las mas comunes donde un conductor dejaria su dispositivo. Dichas
posiciones fueron: el compartimiento de la puerta del conductor, el bolsillo de la camisa del conductor,
el bolsillo frontal del pantalén del conductor, la consola central del automévil, y dentro de una bolsa de

mano/mochila posicionada en el asiento del copiloto (ver Figura 3.2).

Los dispositivos tienen los recursos de hardware para captar los patrones, sin embargo para obtener los
datos de relevancia para el experimento fue necesario el disefio de una estrategia de captura, en conjunto con
la utilizacion de una aplicacion desarrollada anteriormente, la cual tiene la funcionalidad de extraer dichos
datos y guardarlos en un archivo de texto (ver Figura 3.3). El sistema de captura consiste en la sincronizacion
de dispositivos mediante una red local, en este caso 5, donde cada uno se coloca en posiciones del vehiculo
de uso comun, asi mismo, un dispositivo adicional realiza la tarea del control para el proceso de captura de
los dispositivos asi como el etiquetado de eventos para su respectiva clase. De los 5 dispositivos de captura,
uno se utiliza como hotspot, donde mediante el uso de red inalambrica Wi-Fi, todos los dispositivos restantes

se conectan a él, incluyendo el de control. La conexién requiere especificar la velocidad de muestreo para
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R

Figura 3.2: Posiciones donde fueron colocados los smartphones

la captura de los datos en la aplicacion, donde los valores disponibles son 15, 35, 50, 100 y 200 Hz, de tal
manera que la velocidad seleccionada, es el nimero de puntos por segundo que se capturan. Seleccionada
la correcta velocidad de muestreo seleccionada, desde el dispositivo de control se elige la etiqueta de la
clase que llevara el evento a capturar, para luego comenzar la captura de manera sincronizada entre todos los
dispositivos, y al haber realizado el evento, esta se detiene. El archivo de texto generado por la aplicacion
contiene todos los puntos capturados hasta que se detiene la captura.

La recoleccion de los datos se organizé mediante rutas, donde cada una tendria un equipo designado, el
cual constaria del piloto, copiloto y un pasajero asistente. Dichas rutas fueron planeadas con anterioridad, in-
dicando que y cuantos eventos se realizarian durante ésta. Aunado al hecho de posicionar en distintas partes
los smartphones y generar rutas diferentes, se utilizaron tres vehiculos durante la recoleccion de los datos, la

Tabla 3.3 muestra el modelo y afio de estos.

Antes de iniciar el registro de los datos en cada ruta es necesario tener posicionados y sincronizados
los dispositivos, asi como el camino a recorrer, especificando el nimero y tipo de eventos a capturar. Cada
uno de los elementos del equipo lleva a cabo una funcién especifica. El piloto es el encargado de conducir

y realizar las maniobras de conduccién temeraria, el copiloto se encarga de que los dispositivos siempre se
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Figura 3.3: Plataforma de captura de datos

Tabla 3.3: Automdviles usados para captura de datos

Marca Modelo  Afiode Modelo  Tipo de Auto

Toyota Camry 1999 Sedan
Nissan Altima 2003 Sedan
Nissan Sentra 2006 Sedan

mantengan en su posicion y sin desconectarse, por Ultimo, el pasajero asistente, es quien lleva el control de la
captura de los datos mediante el dispositivo de control, asi como indicando que maniobra se deberia de llevar
a cabo. El siguiente paso consiste en establecer un hotspot para controlar todos los dispositivos de manera
sincronizada, dicha sincronizacion se realiz6 conectando mediante wi-fi todos los dispositivos al que funge
como hotspot, cuidando que la velocidad de captura fuera de 50Hz por segundo para cada uno, esto es, 50
puntos cada segundo.

Una vez establecida la conexion, se inicia la ruta, es decir, simular los eventos riesgosos. En cada uno
de los eventos, se comienza la captura de los datos alrededor de un segundo antes de que ocurra el evento,
asimismo, la captura se finaliza un segundo después de haber terminado la simulacién del evento. Cada uno

de los eventos capturados se almacena en un archivo de texto individual dentro de la memoria de cada dis-
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positivo, de tal manera que por cada evento se generan cinco archivos de texto, uno por cada dispositivo de
captura. La aplicacidn usada para la captura permite etiquetar el evento a capturar, de tal manera que cada
uno de los eventos genera un archivo de texto, cuyo nombre consiste en el tipo de evento (clase) seleccionado

a etiquetar, junto con la fecha y hora de captura (aceleron-2015-08-13-08-33-01-064.txt).

Teniendo cada uno de los eventos de cada una de las rutas, se procedié a extraerlos de los dispositivos y
organizarlos por tipo de evento, independientemente de la posicion en la que se encontraba el dispositivo de

captura. Todo esto con el fin de aplicarles un formato necesario para trabajar con ellos.

3.2. Formateo de datos

Los distintos sensores de un smartphone capturan una gran variedad de datos, tales como aceleracion,
latitud, rotacion, entre otros. Los datos que se consideraron para esta investigacion desde un inicio, son los
que en la literatura han sido usados para atacar este problema. Estos datos son los valores capturados de cada
eje del acelerémetro, en si los valores de los ejes X, y y z.

El acelerometro captura distintos datos, de los cuales solo se tomaron en cuenta los tres ejes de la ace-
leracion con rotacion. Los cuales manejan la rotacion en cada una de las tres dimensiones que se perciben,
de tal manera que se simule el movimiento que presenta un automovil en la realidad. Dependiendo del posi-
cionamiento del dispositivo, la deteccion de los ejes varia, es decir, el acelerémetro puede detectar en un eje
movimientos que no pertenecen a éste, por ejemplo si el dispositivo se inclina lateralmente, detecta movi-
mientos verticales en el eje X del acelerometro, cuando debe de ser en el gje Y, sin embargo, de encontrarse
en una posicién fija, cada eje del acelerémetro capturaria correctamente los movimientos como se muestra

en la Figura 3.4.

Los archivos generados por la aplicacién de captura necesitan de un formato especifico, ya que al momen-
to de ser creados, se almacenan datos que no fueron contemplados utilizar, de tal manera que se desarroll6
una aplicacion que definiera nuevos archivos con el correcto formato a partir de los generados por la de cap-
tura, dicho formato consiste en extraer sélamente los valores de los ejes X, Y y Z del acelerometro. Con el
proposito de hacer un analisis visual del comportamiento de los datos para cada tipo de evento, la aplicacion
también grafica cada uno de estos nuevos archivos generados. En la Figura 3.5 se presenta el comportamiento

de los distintos tipos de eventos (clases) de manera gréfica.
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Figura 3.4: Ejes del acelerémetro de un smartphone

Como se puede observar entonces en la Figura 3.5, en algunos casos los ejes que detectan la perturbacién
de importancia para un evento, no coinciden con otros eventos, esto debido al distinto posicionamiento en el
que se encontraban los dispositivos al momento de la captura de los datos. También se puede observar que
independientemente de la diferencia en los ejes donde se presenta la perturbacion, cada uno de los eventos
tiene un patron bien definido, de tal manera que la caracterizacién mediante alguna técnica de preprocesa-
miento si se presenta factible. De tal manera que, contando con los datos en un formato éptimo, donde solo
se incluyen los datos de importancia para la investigacion, el siguiente paso consistié en aplicar un prepro-
cesamiento sobre ellos para obtener un vector de caracteristicas, con el fin de usarse posteriormente en un

algoritmo de clasificacion.

3.3. Preprocesamiento de datos

Para la aplicacion de algoritmos de clasificacion es necesario contar con caracteristicas que representen
un evento de interés, donde se asume que eventos iguales contienen caracteristicas similares y por lo tanto
son distinguibles de otras clases.

Es aqui donde es necesario realizar un preprocesamiento de los datos anteriormente obtenidos y forma-
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teados, esto con el fin de encontrar ese vector de caracteristicas que permita generalizar eventos similares,
para luego aplicarles un algoritmo de clasificacion y este pueda desempefiar su funcién de manera 6ptima.
El preprocesamiento de los datos para la obtencion de una 6ptima caracterizacion consistio en aplicar la

metodologia bag of words sobre los datos formateados. Donde los pasos a realizar son los siguientes:

1. Segmentacién (3 ejes): Segmentar cada una de la sefiales contenidas en el conjunto de entrenamiento,

esto por cada clase

2. Creacion de codewords (3 ejes): Una vez segmentadas las sefiales por clase, a cada conjunto de seg-
mentos de cada una se le aplica el método de agrupamiento conocido como k-medias para generar

codewords

3. Creacion de codebook: Al tener los codewords generados, se procede a unir cada uno de ellos en una

estructura que se define como codebook

4. Generacion de histograma: Con el codebook generado, se procede a realizar una comparacion con
nuevos segmentos y asi crear el histograma que fungird como conjunto de entrada para un algoritmo

de clasificacion

Las tareas especificadas con la nota de 3 ejes, indica que dicha tarea se realizara para cada uno de los 3
ejes que manejan las sefiales capturadas (X, y y z).

Se disefié una aplicacion que realiza el proceso de muestreo automaticamente para cada una de las clases
con las cuales se trabaja, donde los 357 registros disponibles se encuentran almacenados individualmente
para las 7 clases que se pretenden clasificar y se procesan en la metodologia con 50 % de los datos, con los
que se genera un conjunto para entrenamiento (ver 3.6), de tal manera que si un tipo de evento contiene 100

datos, se utilizan 50 para el preprocesamiento.

Teniendo el conjunto de entrenamiento definido, el primer paso dentro de la metodologia de bag of
words, es la segmentacion de cada uno de los datos contenidos en éste. Dicha segmentacion se realiza selec-
cionando una ventana de puntos de la sefial, la cual se corta para entonces generar un segmento. La cantidad
de puntos seleccionados en la ventana, es un nimero especificado con anterioridad en los parametros de la
metodologia. Asi mismo, esta ventana es deslizante, esto significa que va recorriendo la sefial desde el inicio
hasta el final mientras los puntos de esta se lo permitan. El deslice puede o no tener traslape de puntos entre

ventanas, de existir traslape, este es del tamafio de la ventana menos 1.
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Figura 3.6: Composicion de conjunto de entrenamiento

Cada uno de estos segmentos se almacena con todos los segmentos de su misma clase. Una vez realizada
la segmentacién de todas las sefiales de todas las clases, el siguiente paso es entonces generar los codewords
para cada una de clases, el numero de codewords a crear, al igual que el tamafio de ventana, se especifica en
los parametros bag of words.

El siguiente paso es la creacion de los distintos codewords para cada clase. Para ello dentro de la metodo-
logia Bag of Words, se incluye la aplicacion del algoritmo K-means. Este algoritmo, en su funcionamiento,
crea centroides aleatorios en el mismo espacio que los puntos de los datos. Estos centroides buscan agrupar
a todos los datos que se manejan en ese espacio, esto lo hace reajustandose durante cada iteracion, donde
una iteracién conlleva a medir la distancia euclidiana de cada uno de los puntos con los distintos centroides,
de tal manera que se asignara al grupo del centroide mas cercano. Es entonces que el centroide se reajusta
al centro del nuevo grupo definido, este ajuste es realizado debido a que en dicha iteracion algunos puntos
pueden ya no pertenecer a su grupo, 0 NUevVos puntos se asignaron a su grupo, de tal manera que el centro de
este ya no es el mismo. Esto se realiza hasta que los ajustes del centroide sean menores a cierto valor o en su
defecto, ya no se mueva de lugar al querer ajustarse.

De esta manera es como se crean los codewords, que en el contexto del algoritmo, son los centroides.
Mientras que los puntos son todos los segmentos obtenidos de las sefiales. Una vez que el algoritmo es

aplicado sobre cada clase, los centroides resultantes son los codewords, los cuales son una representacion
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generalizada de todos los segmentos que fueron asignados a él.

Con codewords generados para cada clase en sus tres ejes se procede a estructurar el codebook, el cual
contiene las sefiales segmentadas de referencia para todas las clases de interés donde se hace un solo conjunto
de las sefiales en los 3 ejes, es decir, cada sefial de prueba es comparada con las sefiales generadas en el
codebook comparando sus segmentos de manera indistinta en relacion al eje del cual provienen.

El Gltimo paso es la generacidon del histograma, para esto se generan nuevos segmentos, esta vez de
todos los datos disponibles, no solo del conjunto de entrenamiento. Dicha segmentacion se realiza con el
mismo tamafio de ventana y traslape establecido para los segmentos de entrenamiento. Con los segmentos
generados, cada uno de ellos es comparado, mediante distancia euclideana, con cada uno de los codewords
presentes en el codebook. De las distancias obtenidas para cada segmento, se elige la menor, y se indica
con cual codeword se obtuvo dicha distancia. EI histograma se representa mediante un arreglo en el sistema,
donde cada elemento es un numero inicializado en 0, asimismo, cada uno de estos elementos corresponde
a un codeword, de manera que al realizar la comparacion e indicar la distancia menor, el codeword con el
cual se haya obtenido, aumentara su valor en 1, indicando que un segmento se acercé mas a ese codeword.
Al finalizar la comparacién de todos los segmentos, se contara con un arreglo con distintos valores en cada
uno de sus elementos, indicando el nimero de incidencias de cada codeword. Este arreglo es entonces el
histograma que sirve como conjunto de entrada a algun algoritmo de clasificacion.

El proceso de Bag of Words requeria varios parametros para realizarse, la Tabla 3.4 presenta los valores
que se utilizaron en ellos. Es importante mencionar que se aplicaron varias combinaciones en los valores de
los parametros, esto con el fin de buscar una que generara el mejor vector de caracteristicas posible para su
clasificacion. Para poder definir el mejor vector, cada uno de los vectores generados, habria de ser probado

con un algoritmo de clasificacion, en este caso una red neuronal artificial.

Tabla 3.4: Parametros para Bag of Words

Parametro Descripcién

Tamafio de ventana Longitud de cada segmento en el paso de segmentacion

Overlap Si el paso de segmentacion permitira traslape o no (overlap es tamafio de ventana - 1)
Numero de codewords Cuantos codewords seran creados por clase para generar el histograma

Asimismo, la Tabla 3.5 presenta los valores de los parametros que fueron probados durante el proceso de
preprocesamiento utilizando la metodologia de Bag of Words, donde los valores en negro indican el mejor

valor para ese parametro.
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Tabla 3.5: Parametros probados durante la aplicacion de Bag of Words

Parametro Valores
Tamanfio de ventana 5, 8,10, 12, 15, 20
Overlap Si, No

NuUmero de codewords 10, 20, 30, 40, 50
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Experimentos y Resultados

En este capitulo se mencionan los distintos experimentos que se llevaron a cabo una vez que la etapa
de preprocesamiento de los datos concluyera. Primeramente se aborda el apartado de la clasificacion de los
eventos, mencionando tres algoritmos que fueron aplicados sobre los datos, los cuales fueron el Dynamic
Time Warping, en el que se utilizaron los datos sin caracterizacion, simplemente formateados pero sin apli-
carseles un preprocesamiento. Después se mencionan dos algoritmos que fueron aplicados sobre los datos
ya preprocesados, Naive Bayes y Red Neuronal Artificial. Para cada uno se indican los parametros utilizados
y los mejores resultados obtenidos, asi como una comparativa entre ellos. Posteriormente se explica lo rela-
cionado a la etapa de calificacion, esto es, después de haber clasificado los eventos mediante un algoritmo,
como se calificaria un recorrido dados dichos eventos; para esta fase se utilizd programacidn genética. Se
menciona el procedimiento realizado para la aplicacion de programacion genética, los distintos parametros
que fueron usados durante esta etapa, asi como los resultados obtenidos y sus comparaciones. La Figura 4.1

muestra las tareas realizadas durante la etapa de clasificacion.

4.1. Aplicacion de DTW sobre Datos

Hoy en dia existe una gran variedad de algoritmos y/o técnicas que permiten realizar clasificaciones, de
tal manera que basarse solo en los resultados obtenidos por uno, no presentaria una buena fundamentacion
para dichos resultados, asimismo, no permitiria explorar otros que pudiesen ser mas adecuados para la pro-
bleméatica que se esta tratando y muy probablemente obtener mejores resultados de clasificacion. Es por ello
que antes de aplicar un algoritmo de clasificacion sobre los datos preprocesados, se procedio a realizar una

clasificacion simple aplicando Dynamic Time Warping sobre los datos originales.

42
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Figura 4.1: Etapa de clasificacion

El procedimiento que se llevé a cabo para esta clasificacion consistié dos pasos. Primeramente, de mane-
ra visual, se selecciond la sefial mas representativa para cada tipo de evento, es decir, la sefial que presentara
de manera clara los movimientos de cada tipo de evento tomando como base una aplicacion utilizada al mo-
mento de capturar los datos, la cual muestra en tiempo real como el acelerémetro detecta los movimientos.
Dicha sefial fungiria como sefial ideal, esperando que la mayoria de los eventos que pertenecen a ese tipo,

tengan un comportamiento muy similar.

El segundo paso consistio en, una vez seleccionadas las sefiales ideales, comparar cada una de las sefiales
presentes en el conjunto de datos. La comparacion es realizada mediante el alineamiento de la sefial ideal
con la sefial a comparar, para luego calcular la distancia euclidiana entre ambas. Una vez que se comparé la
sefial con todas las ideales, se le asigna una clasificacion, la cual corresponde al tipo de evento con el que
se obtuvo la menor distancia. Si la clasificacion asignada es la misma que la real de la sefial entonces fue
una clasificacion positiva, de lo contrario, habria sido negativa. Los resultados de realizar esta clasificacion

se presentan en la Tabla 4.1

Como se puede observar, los resultados obtenidos para la clasificacion mediante DTW mostraron un

porcentaje de precisidn sumamente bajo para cada uno de los eventos. Esto debido a que algunas sefiales no
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Tabla 4.1: Porcentajes obtenidos por el DTW

Tipo de Evento Porcentaje de Precision ( %)
Arrancén 57.14

Cambio Agresivo de Carril Izquierdo 8.88

Cambio Agresivo de Carril Derecho 25.58

Frenon 28.94

Parada Sabita 52.38

Volantazo Izquierdo 25

Volantazo Derecho 17.85

tienen la misma longitud y la perturbacién donde el evento se presenta no es el mismo eje en todas, de tal
manera que al alinearse, aunque la sefial sea parecida, la distancia euclidiana obtenida indica algo totalmente
distinto. Esto quiere decir que graficamente dos sefiales pueden ser sumamente parecidas, sin embargo, el
evento se presenta en distintos ejes, de tal manera que al comparar la distancia entre ejes correspondientes,

Xcon X, YconYyZ con Z, las distancias obtenidas no indican que las sefiales son parecidas.

4.2. Aplicacion de Naive Bayes sobre Datos

Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion que pese a su simplicidad, se ha mostrado a la par en cuanto
a potencia de clasificacién en comparacion con otros mas complejos como la Maquina de Vectores de So-

porte.

Se utilizaron los algoritmos del paquete scikit learn® de Python. Para el entrenamiento de la metodo-
logia se usaron 60 % de los datos para entrenamiento y 40 % para prueba, asimismo, con el fin de obtener
resultados validos se crearon 30 modelos para cada conjunto de datos, donde en cada ocasion se mezclaban
las instancias y al final se generaba un promedio del porcentaje de clasificacion. La tabla 4.2 presenta los

distintos porcentajes obtenidos por clase.

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.GaussianNB.html
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Tabla 4.2: Porcentajes obtenidos por Naive Bayes

Tipo de Evento Porcentaje de clasificacion ( %)
Arrancén 93.24
Cambio Agresivo de Carril Izquierdo 78.22
Cambio Agresivo de Carril Derecho 79.95
Frenon 91.74
Parada Sabita 85.43
Volantazo Izquierdo 88.29
Volantazo Derecho 92.44

4.3. Aplicacion de Red Neuronal Artificial sobre Datos Preprocesados

Dentro de los algoritmos seleccionados para generar la clasificacion de los eventos se encuentra la red
neuronal artificial. Dicho algoritmo ha mostrado ser efectivo al momento de identificar patrones en datos,
mas aun, se ha mostrado como la mejor opcidn al momento de extraer patrones significativos en problemas
similares. La implementacion utilizada fue la de Stephen Marsland? para el lenguaje de programacion Pyt-

hon.

Con el fin de obtener el mejor modelo posible para un 6ptimo resultado, se probaron distintas configu-
raciones en los pardmetros del algoritmo, especificamente en el nimero de neuronas presentes en la capa
oculta de red neuronal, asi como la funcidn de activacién utilizada en las neuronas. La Tabla 4.3 presenta los

distintos parametros probados para la seleccion del modelo.

Tabla 4.3: Parametros probados durante la seleccion del modelo de Red Neuronal Artificial

Parametro Valores

Neuronas en capa oculta 5, 10, 15, 20, 25, 30

Funcién de salida Logistica, Softmax

Al tener los datos del acelerémetro preprocesados mediante la aplicacion de Bag of Words, se entrend el

http://stephenmonika.net/
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modelo seleccionado con un 60 % de los datos, mientras que el resto (40 %) fungirian como datos de prueba.
Este experimento fue realizado 10 veces, de manera que se crearon distintos dobleces de entrenamiento y

prueba en cada ocasion. El porcentaje promedio de clasificacion para cada clase se presenta en la tabla 4.4.

Tabla 4.4: Porcentajes obtenidos por la RNA

Tipo de Evento Porcentaje de clasificacion ( %)
Arrancén 94.74
Cambio Agresivo de Carril Izquierdo 77.76
Cambio Agresivo de Carril Derecho 79.58
Frenon 93.05
Parada Sabita 89.63
Volantazo Izquierdo 91.68
Volantazo Derecho 93.65

Como se puede apreciar para la mayoria de los casos, los resultados muestran un gran poder de discri-
minacion en 5 de las 7 clases a distinguir, con porcentajes de exactitud por encima del 90 %. Esto demuestra
que el preprocesamiento realizado fue el correcto para obtener una buena caracterizacion de las sefiales y
asi poder clasificarlas, en su mayoria, de manera correcta. Sin embargo, dada la complejidad de las dos
clases restantes (cambio agresivo de carril izquierdo y cambio agresivo de carril derecho) y si bien con la

metodologia se logran obtener resultados competitivos, esta no logra discriminar en tal grado a dichas clases.

4.4. Generacion de Conjunto de Datos para Programacion Genética

Dentro de los objetivos de esta investigacion, estaba el disefiar e implementar una metodologia que
permitiese calificar un recorrido en base a los eventos temerarios presentados en él. Esto se ha tratado de
abordar anteriormente, como en el caso de [14], donde se propone una metodologia de calificacion, la cual
consistia en comenzar un recorrido con una puntuacion de 100 e ir descontando de ella conforme el tipo de
evento que se presentara. Dicha metodologia es muy simple y podria generar calificaciones que no reflejaran
realmente el nivel de riesgo que se presentd en el recorrido. Con el fin de generar una estrategia para crear
un método de calificacion mas apegado a la realidad, se propuso el uso de programacion genética. La Figura

4.2 muestra las tareas realizadas durante la etapa de calificacion.
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Figura 4.2: Etapa de calificacion

La programacion genética consiste en, mediante la simulacién del comportamiento evolutivo del ser hu-
mano, encontrar o acercarse lo mas posible a una solucién de un problema especifico. Se compone de una
poblacién inicial de individuos, los cuales son llamados programas, donde cada programa representa una
solucion; dicha poblacion se genera aleatoriamente, donde el fitness promedio por lo general serd muy alto.
El fitness de un individuo, en este problema, se busca que sea bajo, entre mas disminuya, mejores resultados

se podrian esperar de él.

Al tener la poblacion inicial, y siendo el objetivo tratar de encontrar un individuo que se acerque lo mas
posible a la solucién del problema, entonces se evoluciona, dicha evolucién se genera con operadores de
mutacion y cruza, donde en cada iteracién, lldmese generacion, se definird mediante un torneo en base al

fitness de individuos seleccionados aleatoriamente, cuales se mutan y/o cruzan entre si.

Los individuos son conjuntos de variables y operadores, en este caso aritméticos, los cuales en conjunto
generan una funcion posfija, donde al sustituir las variables por valores reales se obtiene un valor, el cual
puede ser exactamente el valor objetivo 0 muy cercano a él, esto dependiendo del nivel de fitness que tenga el
individuo que se esté probando. El proceso concluye una vez que se encuentra la solucién exacta o el nime-
ro de generaciones definido anteriormente se alcanza. En este ultimo caso se selecciona el mejor individuo

como la mejor solucion.
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Para esto se procedié a generar un conjunto de datos, de donde se desprende una parte para entrenamien-
to, al cual se le aplica programacion genética con el fin de obtener una funcién calificadora que tome todos
los eventos temerarios como un todo y en base a ellos otorgar una calificacion, sin asignarle un puntaje de
descuento fijo a cada tipo de evento. Asi mismo, del conjunto original, también se desprende un conjunto de

prueba, esto para probar la funcién obtenida con datos no usados en su generacion.

En primera instancia se crearon, en papel, 20 sesiones ficticias de conduccién temeraria, donde cada una
incluia un nimero de eventos temerarios, asimismo también se especificaba la longitud del camino recorrido

y la velocidad promedio a la que se realiz. La Tabla 4.5 presenta un ejemplo de una sesion.

Tabla 4.5: Datos presentados en una sesion simulada

Dato Valor
Longitud 10km
Velocidad Promedio 50km/h
Arrancén 1
Cambio Agresivo de Carril 3
Frendn 2
Parada Subita 3
Volantazo 2
Calificacion 85

Una vez que se crearon las 20 sesiones, se procedio a entregarselas a 6 personas de manera separada, a las
cuales se les instruyd que asignaran una calificacion a cada una en base a los eventos temerarios presentados,
esto usando su propio criterio. Dichas calificaciones deberian de estar entre el rango de 0 a 100, siendo la

minima y la maxima respectivamente.

Al tener todas las calificaciones para todas las sesiones por cada uno de los participantes, de cada sesion
se elimind tanto la minima como la maxima, para luego sacar el promedio de las restantes. Dichos promedios
actuarian como un punto intermedio entre los distintos criterios de los participantes con el fin de brindar la

mayor generalidad posible al momento de generar la funcién calificadora.
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Teniendo el conjunto de 20 sesiones con sus respectivos promedios, se procedié a generar 10 conjuntos
tanto de entrenamiento como de prueba, esto mediante la aplicacion cross-validation. El fin fue generar 10
dobleces, cada doblez se distribuyd en 14 datos para entrenamiento y 6 datos para prueba, donde ninguno de

estos dobleces fue idéntico.

Teniendo los 10 dobleces generados, el siguiente paso consistidé en aplicarles programacion genética a
cada uno, para obtener 10 funciones, donde cada una seria probada con su respectivo conjunto de prueba,

para asi luego seleccionar la que mejor se desempefara.

4.5. Obtencion de Funcion Calificadora Usando Programacion Genética

Teniendo los conjuntos de entrenamiento y prueba definidos para cada uno de los dobleces, el siguiente
paso fue obtener una funcion por cada uno de ellos, con el fin de poder elegir la que mejor resultado arrojara

al momento de probarla.

La programacion genética consiste en simular la genética humana para encontrar una solucién 6ptima
a un problema especifico. Al decir que se simula este proceso humano, quiere decir que utiliza sus princi-
pios para ir mejorando soluciones, las cuales se podrian considerar como los individuos de una poblacion,
dicha mejora se realiza mediante la mutacion y la cruza de esos individuos para generar nuevos, los cuales
conforman una nueva generacién. Dicho proceso se repite un determinado nimero de veces o0 hasta que un

individuo (solucion) haya logrado solucionar el problema en cuestion de la mejor manera.

45.1. Aplicacion de TinyGP

Para generar la funcion se utilizd una implementacidn ya existente de un algoritmo de programacion
genética, TinyGP, la cual fue hecha en Python por el Dr. Riccardo Poli®. Dicha implementacién permite
alimentar directamente el conjunto de entrenamiento mediante un archivo de texto, el cual debe contar con
un formato especifico, como lo muestra la Tabla 4.6 una vez teniendo esto, cuando se ejecuta esta aplicacion

automaticamente genera la funcion de salida..

La primera linea del archivo contiene datos de configuracion para la aplicacion, el primer valor indica el

Shttp://www.gp-field-guide.org.uk/
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Tabla 4.6: Formato del conjunto de entrenamiento

Parametros 6 100 1 5 14

20 10 60 20 00 40 66.8
00 20 10 30 00 10 690
110 10 7.0 90 40 20 396
40 00 20 90 10 6.0 478
100 60 90 80 60 7.0 320
20 10 00 10 20 20 730
Recorridos 20 7.0 60 80 40 70 510
40 10 30 20 30 20 610
40 00 10 10 00 10 794
20 10 50 10 20 0.0 710
60 50 10 30 00 20 630
120 70 90 80 7.0 110 240
00 10 00 10 00 0.0 946
00 20 10 10 10 0.0 850

nlmero de variables que se maneja para la generacién de la funcion, el segundo indica el nimero de constan-
tes que se tienen a disposicion en el conjunto primitivo, los dos siguientes valores indican el limite minimo
y méaximo, respectivamente, de lo que puede valer una constante generada aleatoriamente, por ultimo, se
tiene el valor que indica el nimero de datos que se tienen en el conjunto. En cuanto a las siguientes lineas,
cada una corresponde a un registro dentro del conjunto de datos, es decir a una sesion. Los primeros seis
valores de cada registro son las variables, que en si son los distintos nimeros de eventos presentados en cada

recorrido. El ultimo valor indica la calificacion promedio, que en este caso funge como el objetivo.
La aplicacion genera una funcion que contiene variables y operadores aritméticos, donde al asignarle
valores a dichas variables con datos del conjunto de prueba, se intenta obtener el mismo resultado que el

objetivo.

La aplicacién contiene distintos parametros que pueden ser modificados con el fin de obtener diferentes
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resultados al momento de la generacion de las funciones. La Tabla 4.7 presenta los parametros que fueron
modificados y que valores se les fueron asignados durante este proceso. Los valores resaltados indican los

que ayudaron a generar mejores funciones

Tabla 4.7: Parametros probados durante la generacion de funcién calificadora

Parédmetro Valores
POP_SIZE 100000
DEPTH 5,10, 15
MAX_LEN 5,10
GENERATIONS 100, 150, 200
TSIZE 2,3
CROSSOVER_PROB 0.5,0.7,0.9

PMUT_PER_NODE 0.05,0.1,04,05

El pardmetro POPSIZE indica el tamafio de poblacion inicial que maneja el algoritmo, este valor no se
modificd ya que 100000 es una cantidad comun que se maneja en algoritmos evolutivos. DEPTH indica la
profundidad méaxima que los programas iniciales pueden tener, mientras que MAX_LEN indica el maximo
tamafio que un programa GP puede tener. Estos dos parametros fueron modificados conjuntamente con la
intencion de generar funciones de longitud no muy extendida.

El pardmetro GENERATIONS indica el maximo nimero de generaciones que correrd el algoritmo en
caso de no encontrar una solucién antes de eso. TSIZE indica el tamafio de torneo para elegir que individuo
(solucion) se mutara o cruzard. Por dltimo los parametros CROSSOVER_PROB y PMUT_PER_NODE indi-
can la probabilidad de que se presente crossover en una generacion y la probabilidad de mutacién cuando
este operador de variacion es elegido.

El algoritmo maneja 4 operadores aritméticos al momento de generar funciones, los cuales son suma
(+), resta (-), multiplicacion (*) y division (/); sin embargo, dado a la extensa longitud de algunas funciones
generadas, fue necesario descartar el operador de division, ya que al no tener un control de la estructura de
la funcion que se va generando ni de las variables con las que se prueba dicha funcién, se pueden presentar
divisiones entre 0, generando un error instantaneo en el resultado arrojado por la funcién.

Una vez generadas todas las funciones por cada uno de los dobleces, se procedié a probarlas con su

respectivo conjunto de entrenamiento. Para medir la efectividad de cada una de las funciones, se calcul el



4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 52

RSE (Relative Squared Error), el cual indica las ventajas de usar un dado modelo sobre un enfoque mas
simple. Los valores esperados al calcular el RSE deben ser menores a 1 y acercarse lo mas posible a 0. La

Tabla 4.8 presenta el RSE para cada una de las funciones, asimismo, se presenta el promedio de los diez.

Tabla 4.8: RSE para cada funcion obtenida mediante TinyGP

NUmero de funcién RSE

0.2746
0.2956
0.3601
0.4001
0.2144
0.6154
7.1535
0.1496

© 00 ~N oo o0 B~ O w NP

0.1263

=
o

0.4687

Promedio 1.0058

Los RSE presentados por cada funcion probada presentan un buen nivel, ya que no sobrepasan el valor de
1, a excepcion de la nimero 7, la cual se dispard con un valor demasiado elevado, lo que afectd al promedio.

Siendo la mejor la nimero 9, que presentd un RSE de 0.1263.

Con la finalidad de obtener una comparativa para los resultados obtenidos, se procedid a realizar el
mismo proceso sobre los datos en [14], el cual cuenta con una estructura similar a las de esta investigacion
en las rutas de conduccion realizadas. Al igual que en este trabajo, el nimero de rutas contenidas es de 20, la
diferencia recae en que 10 son etiquetadas como agresivas, mientras que las restantes son tranquilas. En este
caso, se realizaron 3 experimentos, uno correspondiente a la combinacion de ambos, mientras que los otros
dos, fue cada una de las etiquetas por separado. EI nimero de dobleces fueron 10 nuevamente, con la Unica
diferencia de que en los experimentos individuales el conjunto de entrenamiento contenia 7 datos, mientras
que el de prueba 3, esto para mantener la proporcion con el conjunto combinado. Las Tabla 4.9 muestra los
RSE obtenidos junto con sus respectivos promedios.

Los resultados obtenidos para estos datos no fueron buenos, donde se mostré un error mayor fue en
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Tabla 4.9: RSE para cada funcion obtenida mediante TinyGP (Castignani)

NUmero de funcién Comb Agresivo  Tranquilo

1 0.5245 20.7346 3.0571
2 0.8352 0.6785 0.3884
3 4.3838 1.1953 ERROR
4 1.2503 3.1990 4.9646
5 0.2532 6.2199 20.0936
6 1.2129 3.0120 36.6808
7 6.2434 2.3391 4.3008
8 66.7587 6.4008 9.3054
9 0.8417 0.7895 1.1728
10 0.9081 0.7468 0.4702
Promedio 8.3212 4.5515 8.0434

el conjunto combinado, ya que dados los datos que se tomaban en cuenta, las calificaciones otorgadas en
dicha investigacion variaban mucho o eran muy similares incluso cuando tenian un muy diferente nimero

de eventos, esto debido a que también se tomaba en cuenta otros factores como la hora del dia y el clima.

4.5.2. Aplicacion de EVoDAG

Aunado a la utilizacion del TinyGP, se usé el algoritmo evolutivo EVODAG, implementado por el Dr. Ma-
rio Graff*, miembro del INFOTEC Centro de Investigacion e Innovacién en Tecnologias de la Informacién
y Comunicacion.

EvoDAG presenta un sistema de programacién genética de estado estable basado en proyecciones en el
espacio fenotipo[18], el cual usa la idea de crear el mejor descendiente que puede ser producido por una
combinacidn lineal de padres [19].

Asi mismo, EvoDAG no evoluciona arboles, como su nombre lo indica, lo que evoluciona son grafos
dirigidos aciclicos, ya que se basa en la cruza geométrica propuesta por Moraglio [20].

En el caso de la implementacion del EvoDAG, solo se le alimentaron los datos para obtener las predic-

ciones de las calificaciones. Una vez obtenidas dichas predicciones, se calcula el RSE de cada doblez y su

“https://github.com/mgraffg/EvoDAG
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promedio. Para el EVODAG se utilizaron los mismos conjuntos de datos generados para TinyGP, tanto en los
datos de esta investigacion, como en los contenidos en [14]. La tabla 4.10 presenta el RSE obtenido en cada

doblez de los datos propios.

Tabla 4.10: RSE para cada funcién usando EvoDAG

NUmero de doblez RSE

0.2954
0.6914
0.2802
1.0838
0.4620
0.6610
0.5109
0.9799
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1.3957

=
o

0.6943

Promedio 0.7055

Como se puede observar, el RSE para cada uno disminuyd considerablemente en comparacion con los
obtenidos usando TinyGP. En el caso de EvoDAG dos dobleces sobrepasaron el valor de 1, a diferencia de
solo uno en el experimento con TinyGP, sin embargo el promedio se mantuvo por debajo de este, ya que
en TinyGP, el Unico doblez que sobrepasé el valor de 1 obtuvo un valor de 7.1535, lo cual aumentd en gran
medida el promedio. La tabla 4.11 presenta los RSE obtenidos para los conjuntos de datos de [14]

Al igual que con los datos propios, se muestra una mejoria en cuanto a los RSE obtenidos, sin embargo
los promedios para cada uno de los conjuntos se mantuvo por arriba del valor de 1. La principal razén de la
inestabilidad presentada en estos conjuntos, es la subjetividad de las calificaciones otorgadas debido a tomar
en cuenta no solamente los eventos presentados durante las rutas, sino también las condiciones del tiempo y

el hecho de ser dia o noche.
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Tabla 4.11: RSE para cada funcién usando EvoDAG (Castignani)

NUmero de funcion  Comb  Agresivo  Tranquilo

1 0.5753 1.0671 3.0
2 0.4840 0.8691 3.0
3 0.4068 3.0100 ERROR
4 0.3251 2.8506 0.5221
5 2.6832 1.4797 0.9507
6 6.0669 1.2814 0.4324
7 0.4384 1.9677 3.0
8 0.4768 2.5540 0.6970
9 0.6401 1.7546 1.0
10 0.4387 1.7106 2.2359
Promedio 1.2535 1.8545 1.6480

4.6. Analisis de Resultados

A continuacién se detallan las conclusiones obtenidas en base a los resultados de los experimentos rea-

lizados.

46.1. Clasificacion de Eventos

Los experimentos de clasificacion de los datos mostraron resultados interesantes. En primera instancia al
generar una clasificacion utilizando DTW sobre las sefiales sin preprocesar arrojo porcentajes de clasificacion
muy bajos, lo cual indica que el realizar un preprocesamiento es necesario, esto debido a que las sefiales son
muy variadas en forma y longitud, haciendo que el DTW no pueda calcular correctamente la similitud entre
ellas, generando asi clasificaciones erréneas.

Habiendo hecho la clasificacién sin preprocesamiento, se hizo evidente la necesidad de este. Una vez
realizado, se procedi6 a aplicar una clasificacion mediante el algoritmo Naive Bayes, el cual pese a que trata a
todos los datos de manera independiente, muestra resultados que compiten con otros algoritmos de mayor
complejidad. Dicha clasificacion arrojé un nivel discriminatorio muy alto, donde el porcentaje mas alto se
situd en 93.34 %, mientras que el mas bajo en 78.22 %, el cual sigue teniendo un alto nivel de discriminacion. El

altimo experimento en el apartado de clasificacion fue el de la utilizacion de una red neuronal artifi-
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cial, dicho algoritmo se muestra actualmente como uno de los més usados en cuestiones de clasificacion, y
especificamente en investigaciones relacionadas con la conduccion temeraria, esto debido a su potencia de
clasificacion y a no presentar una gran complejidad para implementarlo.

Los porcentajes obtenidos, al igual que en Naive Bayes presentaron altos niveles de discriminacion,
donde el porcentaje mas alto se posicion6 en 94.74 %, mientras que el mas bajo en 77.76 %.

En ambos algoritmos 5 de 7 clases presentaron un porcentaje mayor 85 %, lo cual demuestra que el
preprocesamiento aplicado a los datos en un principio fue el correcto, asi como la eleccién de los algoritmos
de clasificacion para atacar el problema. Obteniendo resultados que se posicionan en un nivel alto y que

compiten con otros obtenidos en el estado del arte.

4.6.2. Calificacion de Recorridos

Por ultimo, una vez teniendo clasificados los datos, se buscaba generar una funcion que calificara los
recorridos realizados durante la conduccién de un automovil en base a los eventos que se presentaran dentro
de la clasificacion de conduccion temeraria. Habiendo aplicado tanto TinyGP y EvoDAG sobre los conjuntos
de datos generados para estos experimentos, se pudo observar muy claramente que influye demasiado el
cémo disefar los conjuntos de datos, que elementos se tomaran en cuenta para la generacion de los conjuntos.
Tanto al aplicar TinyGP como EvoDAG, los errores fueron menores en los recorridos generados con datos
de esta investigacion, mientras que los que fueron conformados con el disefio utilizado en [14] presentaron
errores mayores y desestabilidad, ya que se tomaban en cuenta factores que podrian o no afectar al momento
de ir conduciendo, como el clima, mientras que en el conjunto propio, solamente se tomaron en cuenta
factores que influyen directamente sobre el desempefio del conductor, como es la velocidad promedio y el
ntmero de eventos de conduccion temeraria que se presentaban.

Asimismo, se observé que EvoDAG muestra un mejor desempefio al momento de predecir las califica-
ciones para los distintos recorridos, ya que el promedio de error en el conjunto propio no se sobrepaso el
valor de 1. Esto indica que el uso de programacion genética para calificar recorridos con eventos de con-
duccién temeraria es un buen enfoque y permite una mayor flexibilidad y adaptabilidad sobre los métodos

predefinidos basados en puntajes establecidos y descuentos por evento presentado.
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La conduccion temeraria, especificamente, la identificacion de los patrones temerosos para su posterior
clasificacion es un problema que presenta un gran numero de retos, los cuales van desde el como posicionar
un dispositivo para capturar los datos, definir que datos capturar, qué técnicas de preprocesamiento aplicarles,
pasando por cémo definir un correcto vector de caracteristicas, qué algoritmos utilizar para atacar el proble-
ma, hasta llegar a la problematica de cémo poder, una vez clasificados los patrones, dar una calificacion a la
conduccion acorde los eventos presentados en ella.

Este trabajo abord6 cada una de esas problematicas. En primera instancia, el definir como capturar los
datos, dado que en la gran mayoria de los trabajos existentes en el estado del arte proponen la utilizacion de
un dispositivo en una posicién fija, la primer variante en este trabajo fue no predefinir una posicion. De tal
manera que la captura de datos, no seria dependiente de la posicion del dispositivo.

Una vez capturados los datos, el siguiente problema a atacar, fue la definicion de un vector de caracte-
risticas. Dentro de toda la investigacion, esta fue la tarea que mas problemas presentd, ya que debido a la
arbitrariedad en la posicion del dispositivo al capturar los datos, las perturbaciones de los distintos eventos
no se presentaban siempre en el mismo eje. Para buscar una representacion funcional que fungiera como
conjunto de entrada a un algoritmo de clasificacion, se intentaron varias técnicas, desde los mas simple que
fue obtencion de maximos y minimos de cada una de las sefiales, hasta técnicas mas avanzadas y no tan
usadas como la metodologia SAX [21].

Ninguna de estas técnicas/metodologias resultd exitosa, hasta llegar a la metodologia de Bag of Words,
la cual dada su naturaleza de generar palabras clave para luego completar un libro con ellas utilizando los
distintos segmentos de las sefiales capturadas, no importaba el eje en el que se presentara la perturbacion,
ya que su palabra clave gque representaria a ese y todo los segmentos con gran similitud, estaria incluida en

el libro. Esto para luego comparar cada uno de los segmentos de todos los datos capturados con cada una
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de esas generalizaciones contenidas en el libro y asi poder definir que palabra clave representaria a dicho
segmento. Esto permitié generar un histograma en base a las comparaciones realizadas, el cual sirvié como
entrada a un algoritmo de clasificacion.

Para la clasficacion de los datos, se optd por utilizar primeramente un algoritmo sobre los datos no pre-
procesados, para indicar que tan necesario era el preprocesamiento de estos. Para ello se utilizo el algoritmo
DTW, el cual célcula distancias entre dos sefiales mediante distancia euclidiana. Sin embargo, debido a que
las perturbaciones de eventos del mismo tipo podian presentarse en distinos de sefial en sefial, al algoritmo
le era imposible realizar una buena clasificacion.

Una vez con los datos preprocesados y el vector de caracteristicas generado, se procedié a correr una
red neuronal artificial sobre ellos. La red neuronal es un algoritmo potente y no muy complicado, ademas
de ser ampliamente usado en problematicas similares, de tal manera que se decidié que era el adecuado para
realizar la clasificacion de los datos.

Los porcentajes obtenidos fueron muy buenos, en donde 5 de 7 clases presentaron valores alrededor
de 90 %, los cuales se muestran altamente competentes con resultados obtenidos por otros trabajos en la
literatura, indicando asi que se realiz6 un preprocesamiento adecuado, asi como una 6ptima eleccion del
algoritmo de clasificacion.

Con el fin de reafirmar los resultados obtenidos, se procedio a aplicar el algoritmo Naive Bayes, el cual
pese a que toma cada uno de los datos de manera independiente, de igual manera mostré un alto nivel de
discriminacion, nuevamente en 5 de las 7 clases, el porcentaje de clasificacion se situ6 alrededor del 90%.

Teniendo la idea de un trabajo redondeado, en donde se presentara recoleccion, clasificacion y califi-
cacion, se decidio por disefiar una técnica de calificacion de conduccion en base a los eventos temerarios
presentados en un recorrido. Intentando darle flexibilidad y adaptabilidad a este apartado, se descarté el ca-
lificar de manera predefinida, donde se tiene un porcentaje inicial y se va descontando en base a los eventos
presentados.

Para ello se utiliz6 programacion genética, con el fin de crear funciones que pudieran otorgar una cali-
ficacion de la manera mas objetiva posible tomando en cuenta los eventos temerarios presentados durante
la conduccion. Dos implementaciones fueron usadas, TinyGP y EvoDAG, donde este Gltimo mostrd6 mejores
resultados.

Como trabajo futuro, se pretende principalmente mejorar los resultados obtenidos durante la aplicacion
de programacion genética, ya que aunque presentd resultados aceptables, aun muestra un poco de inestabili-
dad en cuanto a los errores obtenidos y el tamafio de las funciones generadas.

Asimismo se buscara reforzar el apartado de la clasificacion mediante la implementacién de mas algorit-
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mos, realizando una comparativa méas a fondo para poder definir cual es el mas adecuado y qué mejoras se

pueden realizar para aumentar atin mas los porcentajes de clasificacion.
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