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Resumen

La teorifa y la aplicacién de eventos raros han sido muy importantes en los tltimos afios debido a su importancia practica en campos
muy diferentes, tales como seguros, finanzas, ingenieria o ciencias ambientales. Este articulo presenta una metodologia para predecir even-
tos raros basado en redes bayesianas, que a su vez permite el estudio de escenarios alternativos para controlar la frecuencia de accidentes
de tréfico. De esta manera, el modelo Naive-Poisson y ROCDM se presenta en este documento para su validacion. El modelo desarrollado
se usa para estimar y predecir los accidentes de transito como eventos raros y los resultados se han evaluado mediante el uso de la curva
ROCDM. Un modelo Naive-Poisson y un modelo de validacién basado en la curva ROC se usa para estudiar varias carreteras espafiolas y
los resultados se muestran aqui.
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Abstract

The theory and application of rare events have been very important in recent years due to their practical importance in very different fields
such as insurance, finance, engineering or environmental sciences. This article presents a methodology for predicting rare events based on
Bayesian networks, which in turn allows the study of alternative scenarios to control the frequency of traffic accidents. In this way, the Naive-
Poisson and ROCDM model are presented in this document for validation. The developed model is used to estimate the prediction of traffic
accidents as rare events and the results have been evaluated by using the ROCDM curve. Naive-Poisson model and a validation model based

on the ROC curve are used to study several Spanish roads and the results are shown here.
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1. INTRODUCCION

En las ultimas décadas, se han desarrollado muchas
técnicas para el andlisis y modelado de datos en diferen-
tes dreas de estadisticas e Inteligencia Artificial, y varias se
han aplicado al estudio de eventos raros (Rodriguez, 2015).
Las técnicas de mineria de datos, que incluyen aquellas que
operan automdticamente con la minima intervencién hu-
mana, generalmente son eficientes para trabajar con las
grandes cantidades de informacién disponible en las ba-
ses de datos de muchos problemas practicos. Por lo tanto,
los modelos de Inteligencia Artificial, tales como las Redes
Bayesianas, se utilizan en este documento para estimar la
probabilidad de que ocurra un evento raro.

La ingenieria de trafico es una rama de la ingenieria civil
que utiliza técnicas de ingenieria para lograr el movimien-
to seguro y eficiente de personas y bienes en las carreteras
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(Soler, Varela y Gonzalez, 2015). Se centra principalmente
en la investigacion para un flujo de trafico seguro y eficien-
te, como la geometria de la via, las aceras y los cruces de
peatones, las instalaciones de ciclo segregado, el marcado de
carriles compartidos, las senales de trafico, las marcas de la
superficie de la carretera (marcas viales) y los semaforos. La
ingenieria de trafico se ocupa de la parte funcional del siste-
ma de transporte, excepto la infraestructura provista.

El desarrollo de la infraestructura, carreteras y vias de
alta capacidad en el mundo de hoy implica problemas so-
ciales y econdémicos causados por los accidentes de tréfico.
Los accidentes viales son un problema importante para los
paises desarrollados y son relevantes en la politica. El estu-
dio de la relacion entre la frecuencia de accidentes de trafi-
co y las caracteristicas de la via, el trafico, el medio ambiente
y los usuarios es también una de las aplicaciones mas im-
portantes del analisis estadistico en el campo de la seguri-
dad vial. Los modelos matematicos utilizados para estimar
la frecuencia de accidentes a lo largo de la historia han sido
diferentes, desde la regresion lineal a los modelos de regre-
si6n multivariante, como la regresion logistica o la regresion
de Poisson o, mas recientemente, el analisis de conglomera-
dos y los arboles de clasificacion. Los modelos de analisis de
datos en el campo de la Inteligencia Artificial, como las re-
des neuronales o las redes bayesianas, comienzan a utilizarse



en problemas relacionados con el estudio de la frecuencia
de accidentes. Sin embargo, el Modelo Lineal Generalizado
(Quishpe Tasiguano, 2015) es actualmente el mas aceptado
y; por lo tanto, el mas utilizado. Por lo tanto, es ampliamen-
te reconocido que la distribucion de la frecuencia de acci-
dentes sigue una distribucién de Poisson, pero no existe un
modelo estidndar para el estudio de este problema en la co-
munidad cientifica. Ademds, no hay ningiin software que
permita trabajar con datos de accidentes para predecir estas
frecuencias (Rodriguez et al., 2013).

Un evento Et (Weiss y Hirsh, 1998) es una observacién
que ocurre en un instante ¢ y se describe mediante un con-
junto de valores. Del mismo modo, una secuencia de even-
tos es una secuencia de eventos ordenados temporalmente,
S = {Et, Et,. .. Et }, que incluye todos los eventos den-
tro del intervalo de tiempo t1 < t < tn. Los eventos estan
asociados con un objeto de dominio D, que es la fuente o
generador de eventos. El evento objetivo es el evento para
predecir y especificar por un conjunto de variables.

En este siglo, han suscitado un gran interés la teoria y
las aplicaciones de eventos raros y eventos extremos. Esto se
debe a su relevancia practica en diferentes campos, como los
seguros, las finanzas, la ingenieria, las ciencias ambientales
o la hidrologfa. El tratamiento de eventos raros, eventos que
ocurren con una baja probabilidad, es un problema comple-
jo e integral cuyo tratamiento cae dentro del campo de mo-
delar la incertidumbre y la teoria de la decisién. La Ley de
eventos raros, demostrada por Poisson (Delgado, 2017), se
basa matematicamente en el concepto de ocurrencia rara
(Fernandez, 2008). Esta ley que lleva su nombre también se
llama ley de eventos raros de Poisson (1837) o también lla-
mada ‘ley de los pequefios nimeros’ (Ordéiez, 2014).

En las ultimas décadas, se han desarrollado numero-
sas técnicas para el andlisis y modelado de datos en diferen-
tes dreas de las estadisticas (Tomz, King y Zeng, 2003), Flores,
Mayora y Pifia (Flores, Mayora y Pifia, 2008) y la Inteligencia
Artificial (Seiffert, et al., 2007). Estos se han aplicado al estu-
dio de eventos raros. En este contexto, la mineria de datos o
data mining (MD) (Holmes, Tweedale y Jain, 2012) es un 4rea
interdisciplinaria moderna que abarca técnicas que operan
automadticamente (requieren una intervenciéon humana mi-
nima) y también son eficientes para trabajar con las grandes
cantidades de informacién disponible en las bases de datos
de muchos problemas practicos. Estas técnicas pueden ex-
traer conocimiento util (asociaciones entre variables, reglas,
patrones, etc.) a partir de los datos brutos almacenados, lo que
permite un mejor andlisis y comprension del problema. En
algunos casos, este conocimiento también puede post-proce-
sarse automaticamente (Ratner, 2017) y puede beneficiar la
extraccion de conclusiones e incluso tomar decisiones casi au-
tomaticamente en situaciones practicas especificas (sistemas
inteligentes). La aplicacion practica de estas disciplinas se ex-
tiende a muchos problemas de predicciéon comerciales o de
investigacion en campos de clasificacion o diagnostico.

2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: REDES BAYESINAS Y
NAIVE BAYES

2.1. Redes Bayesianas

Las diversas técnicas disponibles en la mineria de da-
tos, las redes bayesianas (bayesian networks) o las redes
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probabilisticas permiten modelar toda la informacién re-
levante para un problema y sacar conclusiones basadas en
el problema de la evidencia disponible mediante el uso de
mecanismos de inferencia probabilisticos. Las redes baye-
sianas se han utilizado en el contexto de la estimacién de
la ocurrencia de eventos raros en algunos trabajos (Cheon,
Kim, Lee y Lee (2009) y Ebrahimi y Daemi (2010)) sin se-
falar realmente un método de estimacién general.

Las redes bayesianas (J. H. Kim y Pearl (1983), Pearl
(1988)) son una representacion compacta de una distribu-
cion de probabilidad multivariada. Formalmente, una red
Bayesiana es un gréfico aciclico dirigido, donde cada nodo
representa una variable aleatoria y las dependencias entre
variables estan codificadas en la estructura del grafico (Fi-
gura 1) de acuerdo con el criterio de la separacién (Cas-
tillo, Gutiérrez y Hadi (1997)). Asociado con cada nodo,
en la red hay una distribucién condicional de los padres
de esa probabilidad de nodo, de modo que la distribucién
conjunta tiene en cuenta el producto de las distribuciones
condicionales asociadas con los nodos de la red. Es decir,
para una red con n variables, la ecuacion es la siguiente
(ecuacién 1):

P(x1:x2v "'!xn) = Hp(xih’a(xi)) [1]
i=1

Las redes Bayesianas generalmente consideran varia-
bles discretas o nominales; entonces éstas deben ser dis-
cretizadas antes de construir el modelo. Aunque existen
modelos de redes bayesianas con variables continuas, estas
variables estan limitadas a las relaciones gaussianas y linea-
les. Los métodos de discretizacion se dividen en dos tipos
principales: supervisados y no supervisados (Dougherty,
Kohavi y Sahami,1995).

El concepto de causalidad (Agueda, 2011) en una red
bayesiana da como resultado un caso particular de estas
redes, llamadas causales (Pearl, 2000). Las redes bayesianas
pueden tener una interpretacién causal y aunque a menu-
do se usan para representar relaciones causales, el modelo
no tiene que representarlas de esta manera, la distribucién
de Naive-Bayes es un ejemplo de esto, las relaciones no son
causales.

Las redes bayesianas automatizan el proceso de desa-
rrollo probabilistico (Uusitalo, 2007) utilizando la expre-
sividad del grafico (Vazquez, et al., 2018). Los modelos

Figura 1. Ejemplo de red bayesiana.
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resultantes combinan los resultados de la teoria de gra-
fos (para representar las relaciones de dependencia e in-
dependencia de todas las variables) y la probabilidad (para
cuantificar estas relaciones). Esta unién permite tanto la
modelizacion eficiente de aprendizaje automatico, a través
del célculo de parametros (Sucar, 2006), que estd modela-
do por una distribucion Beta para el caso de variables bina-
rias y variables multivaluadas, la distribucion de Dirichlet
(Tabla 1) y, por el otro lado, de la inferencia de la evidencia
disponible. La base de conocimiento de tales sistemas es
una estimacion de la funcién de probabilidad conjunta de
todas las variables en el modelo, mientras que el médulo de
razonamiento es donde se realiza el calculo de las probabi-
lidades condicionales. El estudio de esta técnica proporcio-
na una buena vision general del problema del aprendizaje
estadistico y la mineria de datos.

Tabla 1. Estimacion de parametros

Estimador Expresion
Maxima verosimilitud (Maximum 9 = &
Likelihood). Multinomial k=™ N
Estimacion bayesianna (Bayesian 0r = Ng + ay
estimation). Dirichlet kK= N+ 2?:1 a;

2.2. Naive Bayes

Una de las formas mas sencillas que se puede idear al
considerar la estructura de una red bayesiana con objeti-
vos que califican es la llamada Naive-Bayes (Duda, Hart y
Stork, 2000). Su nombre proviene de las suposiciones in-
genuas sobre las cuales se construye, qué es considerar que
todas las variables predictoras son condicionalmente inde-
pendientes dada la variable calificada (Figura 2).

Figura 2. Naive Bayes.

El modelo Naive Bayes es muy utilizado porque (Hol-
mes et al. (2012)):

« Essimple de construir y entender.
 El proceso de induccién es rapido
« Es muy robusto considerando atributos irrelevantes.
« Utiliza muchos atributos para hacer la prediccion final.

Su poder predictivo es competitivo con otros clasifica-
dores existentes, Naive-Bayes es uno de los clasificadores
mas efectivos (Duda et al., 2000). Este clasificador aprende
la probabilidad condicional de cada atributo X, dada la cla-
se C de un conjunto de entrenamiento. El proceso de clasi-
ficacion se obtiene aplicando la regla de Bayes, calculando
la probabilidad de C, dadas las instancias de X, X, ..., X_
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y tomando la probabilidad posterior mas alta como clase
predicha. Estos célculos se basan en una fuerte suposiciéon
de independencia: todos los atributos X, son condicional-
mente independientes dado el valor de la clase C.

La probabilidad de que la j-ésima instancia pertene-
ciente a la clase i-ésima de la variable C pueda aplicarse
simplemente aplicando el teorema de Bayes, es como se in-
dica a continuacion (ecuacion 2):

P(C = 0;|Xy = x1j, ... Xy = X)) X P(C = 6;) - (2]
“P(Xy = x1j, 0, Xn = 2)|C = 6;)

Dado que suponemos que las variables de prediccién
son condicionalmente independientes dada la variable C,
obtenemos la ecuacion 3:

P(C=6;X; =xyj, ... X = %)) X P(C=6,)" (3]

] [P =xle =0)

El modelo de Naive-Bayes combinado con la distribu-
cion de Poisson se utilizd para la clasificacién de texto en
el documento de S.-B. Kim, Seo y Rim (Kim, Seo y Rim,
2003) con buenos resultados. En este trabajo, se propone
la adicion de la mineria de datos usando redes bayesianas
y la aplicacion de la distribucion de probabilidad conocida
para el estudio de eventos raros. De esta forma y con los va-
lores conocidos de las variables utilizadas como predicto-
res, se pueden estudiar diferentes escenarios y ver cuando
es mds probable la ocurrencia de un evento raro.

3. METODOLOGIA PROPUESTA

A continuacién se va a explicar el modelo Naive-Pois-
son desarrollado de manera que esta metodologia permita
predecir eventos raros basandose en las redes bayesianas,
que a su vez permite el estudio de escenarios alternativos
para controlar la frecuencia de accidentes de trafico.

3.1 Naive-Poisson para eventos raros

Las fases en las que se divide el modelo son las que se
muestran en la Figura 3.

3.1.1. Preprocesamiento de datos

Las redes Bayesianas generalmente consideran varia-
bles discretas o nominales, por lo que el primer paso es
discretizar y luego construir el modelo. Aunque existen
modelos de redes bayesianas con variables continuas, estas
variables estan limitadas a relaciones gaussianas y lineales
(Jimenez, et al., 2018). Los métodos de discretizacion se di-
viden en dos tipos principales: supervisados y no supervi-
sados (Dougherty, 1995).

La discretizacién se aplica ampliamente en las aplica-
ciones de descubrimiento de conocimientos y aprendizaje
automatico, con el objetivo de:

1. reducir y simplificar los datos disponibles,
2. hacer que el aprendizaje de modelos sea més eficien-
tey
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1

* Preprocesamiento de datos

2. Discretizacion de variables

1. Seleccion de variables y obtencién de valores

2

« Construccién de la red bayesiana usando la
estructura de Naive Bayes

3

* Modelo Naive-Poisson

4

« Estimaciones

Figura 3. Fases de Naive Bayes para eventos raros.

3. obtener resultados mas compactos y facilmente in-
terpretables (Liu et al., 2002).

A lo largo de los afios, se han propuesto varios mé-
todos diferentes de discretizacidon, de los cuales solo
unos pocos se utilizan ampliamente, mientras que otros
pasan desapercibidos (Garcia et al., 2013) (Yang et al,,
2010) (Liu et al., 2002). Dado que la discretizacién de
los datos generalmente da como resultado la pérdida
de informacién (Li, 2007), (Uusitalo, 2007), el método
de discretizacién empleado afectard la calidad predicti-
va de cualquier modelo aprendido a partir de los datos.
Respecto a lo anterior, varios trabajos abordan la pre-
gunta de qué método de discretizacion es més adecuado
para la mineria de datos en general (Garcia et al., 2013)
(Liu et al., 2002) o para el aprendizaje de redes bayesia-
nas en particular (Lima et al., 2014), (Zhou et al., 2014),
resultando que la mejor eleccién del método tiende a
depender de la naturaleza y caracteristicas de los datos
disponibles.

3.1.2. Construccion de la red bayesiana

Desde la fase anterior, la construccion de la red consis-
te en lo siguiente:

o Parte cualitativa (estructura): identificar relaciones
causales; analizar las variables en términos de de-
pendencias e independencia

o Parte cuantitativa (evaluacién de probabilidad):
cuantificar relaciones e interacciones

En este caso, se propone que un modelo especifico,
el Naive-Bayes, adecuado para el proceso de clasificaciéon
y la variable para la que desea estimar los eventos raros,
sea la variable denominada red principal (Castillo et al,,
1997).

Se opta por el desarrollo de la metodologia para el mo-
delo Naive Bayes. El modelo de Naive Bayes es muy utiliza-
do porque tiene, entre otras, ciertas ventajas:

« Essimple de construir y entender.

« Las inducciones son extremadamente répidas, y solo
requieren un paso para hacerlo.

 Es muy robusto considerando atributos irrelevantes.

Una vez que se da la estructura de la red, se calculan las
tablas de probabilidad que permiten la descomposicion de
la distribucién de probabilidad y luego la inferencia se basa
en evidencias y se calcula la distribucién de probabilidad
asociada con la red.

Esta informacion proporciona la red completa cons-
truida utilizando el modelo Naive-Poisson que se describe
a continuacion.

3.1.3. Modelo Naive-Poisson

El modelo o procedimiento mediante el cual, a partir
de la red bayesiana construida por Naive-Bayes, se obtiene
la distribucién de probabilidad asociada con la estimacién
de la probabilidad de ocurrencia de un evento raro es el lla-
mado Naive-Poisson).

El proceso de asignacion de la distribucién de proba-
bilidad consta de las siguientes secciones (El-Gheriani,
Khan, Zuo, Ming, 2017):

o Asuncién de Poisson
 Construccién de la distribucién de probabilidad

Se acepta en la comunidad cientifica que la distribu-
cion de la frecuencia de eventos raros es compatible con
una distribucién de Poisson (Poisson, 1837) y (Scaillet,
Treccani & Trevisan, 2017). Por lo tanto, se supone para la
construccion del modelo que la frecuencia de eventos raros
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sigue una distribucién de Poisson. Tras obtener los valores
de la distribucion real, los datos fueron ajustados para este
tipo de distribucién (Melchers & Beck, 2018).

La distribucion de probabilidad proporciona una red
bayesiana construida para estimar la probabilidad de di-
ferentes valores de cada uno de los valores de las variables
que proporciona la discretizacion. A partir de los resul-
tados obtenidos, la red se ajusta con una distribucién de
Poisson, que como sabemos esta determinada por su me-
dia A (ecuacion 4).

AX
PX=x)= e‘lz (4]

Para el célculo del parametro que determina la distri-
bucién de Poisson, se toma la media A, su estimador de
maxima verosimilitud, que viene dada por la ecuacién 5,
donde xi son los valores discretos de los accidentes y p(xi)
la probabilidad que proporciona la red construida a través
del algoritmo de Naive-Bayes, siendo C la variable discreta
para clasificar, que es la variable cuyos valores se conside-
ran eventos raros que queremos estudiar.

A= xpe) 5]
i=1

Para cada uno de los valores de los estratos a, a,, ....an
que proporciona la discretizacion de la variable para estu-
diar los eventos raros, se toman los valores reales de la fre-
cuencia del evento raro que se va a estimar, excepto para
a_, en el cual se asigna un valor dado promedio de los valo-
res mds altos que x, en el estrato superior a_ (ecuacion 6).

ap = X;conx; > ap_q [6]

De esta forma se obtiene la distribucion de Poisson aso-
ciada a cualquiera de las situaciones (j = 1, Idots, m) para es-
tudiar (ecuacioén 7) con cualquier conjunto de valores de las
diferentes variables seleccionadas, lo que permite determinar
la situacién donde hay una mayor probabilidad de ocurrencia
de eventos de baja probabilidad una vez que se han detectado
los valores de la variable estudiada, que dada su distribucion,
resulta que los eventos raros son de baja probabilidad.

AF
B =x)=eM= (7]

Como resultado del proceso se obtiene un modelo pro-
babilistico basado en redes bayesianas y una distribucién
de probabilidad que determina la probabilidad de ocurren-
cia de los diferentes valores de accidentalidad en diferen-
tes puntos de la carretera, a partir de variables geométricas
y de trafico de la misma. A partir de la red construida y al
realizar inferencia que, como es sabido, consiste en "dadas
ciertas variables conocidas (evidencia), calcular la proba-
bilidad posterior de las demads variables (desconocidas)”, a
partir de las variables fisicas de la carretera y variables de
trafico conocidas, se determina la frecuencia de acciden-
tes mediante el calculo de la probabilidad a posteriori y se
compara con diferentes opciones.

3.2. Validaciéon. Curva ROCDM

Estimar la exactitud (accuracy) de un clasificador indu-
cido por un algoritmo de aprendizaje automatico, es decir,
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validar un clasificador, es importante no solo para predecir
su futuro comportamiento, sino también para poder esco-
ger un clasificador (selecciéon de modelo) (Schaffer, 1993)
dentro de un conjunto de posibilidades, o para combinar
clasificadores. Para estimar la exactitud final de un clasifi-
cador, lo deseable es tener un método con poca varianza.

Asi, la exactitud de un clasificador es la probabilidad
con la que dicho clasificador clasifica correctamente una
instancia seleccionada al azar. Algunos investigadores, so-
bre todo en la comunidad estadistica, usan ratios de error
(uno menos la exactitud) en lugar de la exactitud.

Para los conjuntos de datos reales, el valor de la exac-
titud mas alta no es conocido, pero probablemente no sea
100% en la mayor parte de los dominios. El poder compu-
tacional ha crecido hasta un punto en que los métodos de
computacién intensivos para estimar la exactitud son utili-
zados mas a menudo y en conjuntos de datos mas grandes.
Entre otros se puede hablar de:

» Matrices de confusion. Permiten ver mediante una
tabla la distribucion de los errores cometidos.

» Métodos estandares de validacion. Permiten obtener
la exactitud de los clasificadores.

o Curva ROC (Receiver Operation Characteristic).
Procedimiento que permite evaluar la calidad de los
clasificadores.

Este articulo presenta un modelo y una metodologia
que, a partir de los datos brutos de los que se dispone ha-
bitualmente a la hora de estudiar cualquier problema, en el
marco del analisis de datos, sistematiza el estudio de suce-
sos raros y es capaz de estudiar diferentes situaciones que
modifican la probabilidad de ocurrencia de estos. Para su
evaluacion se propone la utilizacién de una modificaciéon
dela curva ROC, la curva ROCDM.

Para evaluar si un clasificador supervisado es mejor
que otro, una posible comparacién que se puede realizar es
que el clasificador que mejor tanto por ciento de bien clasi-
ficados tenga sea el mejor clasificador. Sin embargo, hay un
enfoque mas formal, basado en el célculo del drea bajo la
curva ROC del clasificador. Cuanto mayor sea el area bajo
la curva ROC, mejor sera el clasificador.

La definicién dada se centra en los casos en los que solo
hay dos valores posibles de clase a clasificar. Sin embargo, las
curvas ROC son extensibles para cualquier nimero de clases.
El analisis ROC Receiver Operating Characteristic es una me-
todologia desarrollada en el seno de la Teoria de la Decision
en los afios 50 (Green and Swets, 1966), y cuya primera apli-
cacion fue motivada por problemas practicos en la deteccién
de senales por radar. Con el tiempo se comenzo a utilizar en el
area de la biomedicina, inicialmente en radiologfa.

Un primer grupo de métodos para construir la curva
ROC lo constituyen los llamados métodos no paramétri-
cos. Se caracterizan por no hacer ninguna suposicion so-
bre la distribucién de los resultados del clasificador. El mas
simple de estos métodos es el que suele conocerse como
empirico, que consiste simplemente en representar todos
los pares (1 - especificidad, sensibilidad) para todos los
posibles valores de corte que se puedan considerar con la
muestra particular de que se disponga. Desde un punto de
vista técnico, este método sustituye las funciones de densi-
dad tedricas por una estimacién no paramétrica de ellas, es



decir, la funcién de densidad empirica construida a partir
de los datos.

La mayor exactitud diagnostica de una prueba se traduce
en un desplazamiento hacia arriba y a la izquierda de la cur-
va ROC. Esto sugiere que el area bajo la curva ROC se puede
emplear como un indice conveniente de la exactitud global
de la prueba: la exactitud maxima corresponderia a un va-
lor del drea bajo la curva de 1 y la minima a un valor de 0.5.
Cuando la curva ROC se genera por el método empirico, in-
dependientemente de que haya empates o no, el area puede
aproximarse mediante la regla trapezoidal, es decir, como la
suma de las dreas de todos los rectangulos y trapecios (co-
rrespondientes a los empates) que se forman bajo la curva.

La exactitud clasificatoria se expresa como sensibilidad y
especificidad (Greiner, Matthias & Gardner, 2000). Cuando
los datos de la prueba son dicotémicos (si-no, sano-enfer-
mo,...) se pueden expresar los resultados mediante tablas de
contingencia y a partir de ellas obtener los valores de sensi-
bilidad y especificidad de la prueba (Tabla 2).

Tabla 2. Valores de sensibilidad y especificidad de la prueba

Real
1 0
1 Verdadero positivo Falso positivo
Prueba
0 Falso negativo Verdadero negativo
Siendo

« Sensibilidad = probabilidad de clasificar correcta-
mente a un sujeto enfermo.

« Especificidad = probabilidad de clasificar correcta-
mente a un sujeto sano.

o V PP = probabilidad de que un sujeto enfermo dé
positivo en la prueba (valores predictivos positivos).

« V PN = probabilidad de que un sujeto sano dé ne-
gativo en la prueba (valores predictivos negativos).

« Exactitud = probabilidad de resultados correctos de
la prueba.

El andlisis de las curvas ROC surgi6 a principios de los
afios cincuenta (Zweig and Campbell, 1993) para el ana-
lisis de la deteccion de las sefiales de radar. En medicina
el andlisis ROC se ha utilizado de forma muy extensa en
epidemiologia e investigacion médica, de tal modo que se
encuentra muy relacionado con la medicina basada en la
evidencia. El andlisis ROC es la técnica de preferencia para
evaluar nuevas técnicas de diagnostico por imagen.

Dentro de las ventajas principales se puede decir:

« Esunarepresentacion facilmente comprensible de su ca-
pacidad de discriminacién en todo el rango de valores.

o No requieren un nivel de decision particular porque
comprende todo el rango posible de valores.

« Esindependiente de la prevalencia.

Y las desventajas:
« No se muestran los puntos de corte, s6lo se mues-

tran su sensibilidad y especificidad asociadas.
o Tampoco se muestra el nimero de sujetos.

Aplicacién de redes bayesianas...

Al disminuir el tamafio de la muestra, la curva tien-
de a hacerse mas escalonada y desigual.

El indice de precision global de la prueba de diagnostico
viene dado por el valor del area bajo la curva, este valor esta
comprendido entre 0,5 (azar) y 1 (perfecta discriminacién).

Swets (Swets, 1988) clasifica la exactitud de la prueba
del siguiente modo: si el valor del drea esta comprendido
entre 0,5 y 0,7 entonces la exactitud es baja, si estd com-
prendido entre 0,7 y 0,9 la exactitud es regular-alta (depen-
diendo de lo que se esté estudiando) y si es superior a 0,9 la
exactitud de la prueba es alta.

Por lo tanto, el valor del drea bajo la curva resume la cur-
va ROC en su conjunto, la utilizacién de este valor permite ha-
cer comparaciones de puntos de dos curvas que tengan igual
sensibilidad o especificidad y proporciona un enfoque global
de comparacion de la exactitud de las pruebas comparando sus
respectivas dreas bajo la curva. Graficamente tendra mayor pre-
cisién aquella curva que esté situada mas arriba y la izquierda.

Una curva ROC (acrénimo de caracteristica de funcio-
namiento del receptor) es un grafico de la sensibilidad fren-
te a (1-especificidad) para un sistema clasificador binario
como umbral de discriminacién (Hanley & McNeil, 1982).

Los clasificadores discretos como los arboles de decision
(Decision Trees) y los sistemas de reglas (Rule Systems) arro-
jan resultados numéricos dados como valores de etiquetas
binarias. Se proporciona un unico punto en el espacio ROC
cuando estos clasificadores se usan con un conjunto espe-
cifico de instancias para clasificar o predecir el rendimien-
to del clasificador (Ferri, Flach & Hernandez-Orallo, 2002).

Para otros clasificadores, como el clasificador Naive Ba-
yes, una red neuronal artificial bayesiana o red, los valores
de salida probablemente representen la medida en que uno
pertenece a una de dos clases, por ejemplo. De esta forma,
se necesita un nuevo indicador.

Este modelo generaliza el caso binario discreto. La idea
es considerar la prediccién del modelo para cada uno de
los valores de la variable y calcular la curva ROC para cada
caso individual y tratarla como binaria.

La propuesta se convierte en una variable con n valores
discretos (A = al, a2, ldots, an) que llamamos una varia-
ble binaria multivaluada, utilizando la funcién llamada v
(x) para que pueda construirse para cada uno de los valo-
res discretos asociados a la curva ROC, obteniendo al final
n curvas ROC que describan la precision global de predic-
cion de la calificacion (Tabla 3).

Tabla 3. Curva de ROCDM

Curva Valor Area bajo la curva
1 x=a,
E ”(")z{o xEA—a} :
1
1 x=a,
> ”(x)z{o xEA—a} K
2
1 x=a,
S L
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ROCDM Curve
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Figura 4. Curva de ROCDM.

De este modo, se obtiene una curva ROC para cada uno
de los n valores de la variable y cuando se combinan todas
las curvas ROC, resulta el grafico de ROCDM (Figura 4).

La interpretacion es la misma que el modelo binario,
pero incluye todos los valores variables en el mismo gra-
fico. El area debajo de cada curva (definida por la diago-
nal del primer cuadrante) es el valor de la curva ROC para
cada valor de la variable, por lo que el valor del 4rea de la
curva ROCDM como el promedio de # es dreas definidas
atextrmROCDM = verlinesl, s2, ldots, sn, que toma valores
entre 1 (prueba perfecta) y 0.5 (prueba indtil).

4. RESULTADOS DE LA IMPLEMENTACION

Las variables a seleccionar para el estudio propuesto se
agrupan en las siguientes categorias:

o Factores relacionados con el trafico
« Factores relacionados con la infraestructura
« Entorno de la carretera

Las variables y sus valores asociados se tomaron de re-
sultados de investigaciones anteriores. Asi, no es objeto de
la investigacion la obtencién de variables y sus valores.

El primer paso para el desarrollo del estudio consta de
la definicion de las variables que permitan reflejar en la
mayor medida posible los efectos sobre la seguridad de las
interrelaciones entre los valores de las distintas caracteris-
ticas y los de su variacion a lo largo de la carretera partien-
do de los datos disponibles. Algunas de ellas son calculadas
a partir de la base de datos original. Posteriormente se ana-
liza la correlacién de estas variables con los indices de ac-
cidentalidad para seleccionar las que efectivamente tienen
una mayor influencia en los niveles de seguridad.

Entre las variables consideradas se incluyeron algunas
que reflejan la variacién de caracteristicas de cada tramo
respecto de los situados en sus inmediaciones, como son el
indice cuadratico de la inclinacién y la disminucién de la
velocidad especifica respecto de los tramos contiguos. De
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igual forma se incluyeron variables que dependen de la in-
teraccion de otras, como son los limites de velocidad y la
visibilidad, que depende de la combinacién de los elemen-
tos del trazado en planta y alzado, de la seccién transver-
sal y de las restricciones al campo de vision del conductor
impuestas por la configuracion del entorno de la carretera.

Para analizar el grado de asociacién de las variables ca-
racteristicas de la carretera con las que miden la accidenta-
lidad se aplicaron dos procedimientos:

1. Determinacién de los indices de correlacién entre
las variables consideradas para determinar el grado
de asociacién entre las mismas.

2. Ajuste de curvas de regresion entre las variables con
indices de correlacidn significativos.

El indice de correlacién refleja el grado de asociacién
entre variables. Puede adoptar valores entre -1 y 1. Un
coeficiente de correlacién de 0 indica que no hay ningu-
na asociacion entre los valores de las dos variables, sien-
do sus variaciones independientes, mientras que un valor
absoluto del coeficiente de correlacion igual a 1 indica una
asociacion perfecta en la que una variable es totalmente
dependiente de la otra, existiendo una relacién biunivo-
ca entre los valores de ambas. Cuanto mas se acerca a 1 el
valor absoluto del coeficiente de correlaciéon, mayor es el
grado de dependencia entre las variables. El signo del coe-
ficiente de correlacion positivo significa que cuando el va-
lor de una variable aumenta el de la otra tiende también
a aumentar, mientras que el signo negativo corresponde a
casos en los que cuando el valor de una de las variables
crece, el de la otra disminuye. Del analisis de valoraciéon y
posible correlacion entre la variable dependiente (ACV) y
las posibles variables explicativas se obtienen los resultados
para la seleccion de las variables finales. Para cada par de
variables se obtiene el coeficiente de correlacion de Pear-
son y el “p-valor® de un contraste de significacién bilateral.
Las correlaciones con un p-valor inferior a 0,005 resultan
significativas con un nivel de confianza del 99%, mientras



que si el p-valor es inferior al 0,05 el nivel de significacion
es del 90%.

De la misma forma se seleccionaron las variables con
mayor coeficiente de correlacion con el indice de peligrosi-
dad, intrinsecamente relacionado con la frecuencia de ac-
cidentes.

Se va a optar para el desarrollo de la metodologia por el
modelo Naive Bayes. Dicho modelo es muy utilizado debi-
do a que presenta, entre otras, ciertas ventajas:

« Generalmente, es sencillo de construir y de enten-
der.

« Lasinducciones de son extremadamente rapidas, re-
quiriendo solo un paso para hacerlo.

« Es muy robusto considerando atributos irrelevantes.

« Toma evidencia de muchos atributos para realizar la
prediccidn final.

Las variables y sus valores asociados se tomaran de
resultados de investigaciones anteriores. Asi, no ha sido
objeto de la investigacion la obtencion de variables y sus
valores, empleandose datos oficiales de la DGT y datos pu-
blicos. De forma resumida se puede concluir que los facto-
res que influyen en la frecuencia de accidentes se recogen
en “Estimacion de sucesos poco probables mediante redes
bayesianas” (Soler Flores, 2014).

Las administraciones de carreteras cuentan con inven-
tarios de los datos geométricos de sus carreteras, asi como
sistemas de gestién de la informacién que proporcionan
una fuente precisa de informacion para poder ser tratada.
Asi mismo, a partir de registros de trafico se dispone de
las bases de datos de accidentes de trafico. Estas fuentes de
informacion son utilizadas generalmente para la tarea de
mantenimiento de carreteras e informacién estadistica de
la accidentalidad y sus causas. Originalmente, los inventa-
rios contienen registros de las caracteristicas de la carretera
en tramos de 10 metros de longitud, que son tratados para
obtener la informacién correspondiente a las longitudes
de tramos consideradas en la calibracion de los modelos.
Para la obtencién de algunas variables puede ser necesario
el tratamiento estadistico y computacional de algunas de
las existentes o ser necesario efectuar tomas de datos adi-
cionales para, por ejemplo, la localizacién de las travesias
y de los accesos e intersecciones o para establecer la rami-
ficacién de la red.

El clasificador Naive Bayes constituye la red bayesiana
mas sencilla que se puede construir orientada a clasifica-
cion. Este clasificador es muy eficiente en ciertos dominios,
debido a que es muy robusto ante atributos irrelevantes.
Con el objetivo de la simplificacién del modelo y compro-
bando los mejores resultados se trabaja con las siguientes
variables descritas en la Tabla 4.

Basado en datos publicos de carreteras espaiiolas du-
rante un periodo de cinco aios, con una seleccién de tra-
mos de 500 metros y la selecciéon de variables dadas y
descritas en la Tabla 4, aplicando el modelo Naive-Pois-
son, se obtienen las distribuciones de probabilidad de la
frecuencia de accidentes para cada tramo y cada variable,
y entonces estas variables se discretizan en respuesta a los
estratos que figuran en la Tabla 5.

Aplicacién de redes bayesianas...

Tabla 4. Descripcion de la variable

Variable Description-unidad

Intensidad media diaria media en el periodo de calibracion.

14D Tréfico (vehiculos/ano)

Numero total de accidentes con victimas durante el periodo

ACC - - ) :
de calibracién. Frecuencia de los accidentes. (acv)

DACIN Densidad de intersecciones y accesos (accesos/km)

INME Valor medio de la inclinacién (rampa o pendiente) en el tramo (%)

Proporcién de kildmetros en los que esta sefalizada la

FEAD prohibicién de adelantamiento (%)

Disminucion de la velocidad especifica relativa a los tramos

RV85M adyacentes de 1 km (km/ h)

1 lf x < 2%
2 if aq<x<aq
[a(): alr ) an] — e e
n if ap1<x<a,
n+1 if x> a,

En la presente propuesta el método de discretizacién
empleado es el método de “modificado manual de los inter-
valos de las clases”, de manera que el experto del dominio
decidira el nimero de intervalos, rechazar o corregir ins-
tancias con outliers (Soler-Flores, Mayora, y Piia, 2008).
Para la discretizacion de las variables se implementaron di-
ferentes scripts y aplicaciones en Matlab que permitieron
realizar esta tarea de manera automatica.

Tabla 5. Discretizacion

Variable Discretizacion
IMD [524.2,1055.2,2104.4]
ACC [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]
DACIN [0,1,2,3,4,5,6,7,8]
INME [10,15, 20, 25, 30, 35, 40, 45]
PPAD [0,0.25,0.75]
RV85M (5,15, 20]

Una vez creada la red Bayesiana es necesaria su evalua-
cién y verificacion de su utilidad; por ejemplo, mediante el
analisis de sensibilidad para comprobar cémo la variacién
de valores introducidos como evidencias en ciertas varia-
bles afectan a los resultados en el resto de variables. No
solo modelan de forma cualitativa el conocimiento, sino
que ademas expresan de forma numérica la fuerza de las
relaciones entre las variables. Esta parte cuantitativa del
modelo suele especificarse mediante distribuciones de pro-
babilidad como una medida de la creencia que tenemos so-
bre las relaciones entre las variables de modelo.

En este apartado se recogen los resultados de las medi-
das de bondad de ajuste seleccionadas para los resultados
del procedimiento llevado a cabo.

Es necesario ahora determinar una discretizaciéon de
los accidentes. Para ello se realizaron hasta 10 andlisis di-
ferentes obteniéndose las distintas discretizaciones que se
recogen en la Tabla 6. Para su estudio se realiza el ajuste de
la Red Bayesiana construida, utilizando el criterio de bon-
dad de ajuste definido.
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Tabla 6. Discretizacion de ACC

Analisis

Discretizacion

1

O W N O A~ W N

[10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]

[100]
[a

[10, 100]

[50, 100]
[50]
[20]

[20, 40]
[30]

Teniendo en cuenta los valores predictivos y el ajuste
de la curva de probabilidad, se selecciona la discretizaciéon
numero 3. Observar eventos raros representa que se dé el
caso de més de 10 accidentes en un tramo en el periodo es-
tudiado, ya que los accidentes de trafico en la ingenieria de
tréfico representan un evento raro, es decir, un evento que
ocurre con una probabilidad muy baja. Para seleccionar la
mejor prediccion, los valores de eventos raros predichos se
analizan estudiando los diferentes valores de probabilidad
(Figura 5) y probando sus probabilidades (Figura 6).

En esta discretizacion se han tomado los siguientes cor-
tes: estrato 1, intervalo 20 representados en la Figura 7. De
esta forma, la discretizaciéon considerada se muestra en la

Probabilities curve

Discretization 1 (0.53318)
Discretization 2 (0.5)

09 = Discretization 3 (0.69055)
Discretization 4 (0.59497)
Discretization 5 (0.5)
0.8 s Discretization 6 (0.49902)
mmm Discretization 7 (0.6988)
7 s Digcretization 8 (0.71845)
0. s Discretization 9 (0.59001)
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Figura 5. Comparacion de probabilidades.
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Figura 6. Probabilidades.
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Probabilidades nimero accidentes

Y| R

"y 4 IR

06f----

0.5

Probabilid ad

03f----

A

l 1 l 1

60

80 100 120 140
N° accidentes

160

Figura 7. Estratificacion de los accidentes.

09

08

0.7

o
=
T

Probability
=]
wn
T

03

60

Registro: 91 Varnable: IMD

Number of accidents

case-1

m—— Real value
— case-3
case—4

+  Next period

4+ Real value

70 80 90 100 110 120 130 140 1S0

Figura 8. Analisis IMD.

Figura 7 y su curva ROCDM (Figura 4), para un ejemplo
de seccion seleccionada y el estado de cada una de las va-
riables descritas. En este ejemplo, en cada una de las figu-
ras, se observa la distribucién de accidentes para cada uno
de los estratos de cada variable y en negro en el estudio de
situacion.

Mediante el procedimiento de estimacion resultante se
dispone de las distribuciones de probabilidad asociadas a
cada posible caso. Como ejemplos del procedimiento, para
algunos casos se tienen las siguientes figuras que comparan
diferentes distribuciones para diferentes estratos de las va-
riables indicadas.

Andlisis IMD

La Figura 8 muestra que la distribucion de accidentes
para el caso 3 hace que sea mds probable que ocurran mas
de 10 accidentes, pero las diferencias entre los otros casos
no son significativas, es decir, solo la IMD tiene una alta
probabilidad con respecto a los otros para ser eventos ra-
ros. Por tanto, lo que representa es la distribucion de acci-
dentes en base a los diferentes estratos de la IMD, de forma
que, en la Figura 8 se muestra, por ejemplo, la distribucién
de accidentes de trafico para el estrato 3 de IMD (IMD su-
perior a 2104) en color azul.
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Andlisis de PPAD (proporcién de kilometros con prohibi-
cién de adelantamiento)

En este caso Figura 9 se muestra que la modificacion
del estrato de densidad de acceso al tramo 1 (0% de ki-
lometros con prohibicién de adelantamiento) seria una
probabilidad menor de eventos raros. Por tanto, lo que re-
presenta es la distribucion de accidentes en base a los dife-
rentes estratos de la PPAD, por ejemplo en la Figura 9 en
azul se define la distribucién de accidentes de trafico para
el estrato 3 de PPAD (PPAD superior a 0,75).

Andlisis INME (valor medio de la inclinacion)

La variable INME en el estrato, en el que se ubica
(Figura 10) para el ejemplo de tramo, podria modificarse
para mejorar la situacion con eventos raros. Asi, lo que re-
presenta es la distribucion de accidentes en base a los di-
ferentes estratos de la IMD, por ejemplo en la Figura 10
en amarillo se tiene la distribucion de accidentes de trafico
para el estrato 4 de INME (INME entre 20 y 25).

Registro: 91 Variable: PPAD
1~
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09| — case-3
+ Nextpernod
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Figura 9. PPAD.
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Figura 10. INME.
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Andlisis DACIN (densidad de accesos e intersecciones)

En este tramo particular, la variable DCIN (Figura 11)
se puede mejorar, de forma que lo que representa es la dis-
tribucion de accidentes en base a los diferentes estratos de
la variable DACIN.

Andlisis RV85M (disminucion de la velocidad especifica)
La capa proporciona 6 para la variable RV85M (Figura

12) baja probabilidad para la ocurrencia de eventos raros.
Asi, lo que representa es la distribucion de accidentes en

base a los diferentes estratos de la variable RV85M, por
ejemplo, en la Figura 12 en naranja se tiene la distribu-
cion de accidentes de trafico para el estrato 2 de la variable
RV85M (RV85M entre 5y 15)

5. CONCLUSIONES

Con el desarrollo de la investigacién se ha cumplido
el objetivo de definir e implementar una metodologia que
permita estimar a partir de datos a priori y mediante redes
bayesianas y la distribucion de Poisson la ocurrencia de su-
cesos de probabilidad de ocurrencia baja.
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Se ha desarrollado un modelo basado en las Redes Ba-
yesianas que permite estimar sucesos raros. Se han estudia-
do los modelos utilizados para estimar sucesos raros como
base de conocimiento, analizando las carencias actuales
que hacen necesario el desarrollo de este trabajo, de ma-
nera que se ha estudiado en detalle la distribucién de Pois-
son asociada a este problema para optimizar el modelo. El
modelo desarrollado fundamenta su precisién mediante
criterios de bondad de ajuste, ademas del desarrollo de un
criterio que se adapta al caso real propuesto de la frecuen-
cia de los accidentes de trafico.

Las Redes bayesianas permiten establecer una nueva
metodologia para estimar sucesos raros y, como caso parti-
cular, estimar la frecuencia de accidentes de trafico.

Ademas, permite inferir diferentes situaciones para
modificar la ocurrencia de los

diferentes sucesos. El modelo propuesto en este trabajo:

« Propone un modelo basado en redes bayesianas para
el estudio de sucesos raros. Modelo Naive-Poisson.

o Propone una extensiéon de la representaciéon gra-
fica, curva ROC para variables no binarias. Curva
ROCDM.

o Presenta el desarrollo computacional de las pro-
puestas.

Este articulo presenta una metodologia y una aplica-
ci6on de dicha metodologia para determinar la frecuencia
de accidentes de transito y controlarla. Las principales con-
tribuciones de este documento se resumen de la siguiente
manera:

1. El tratamiento de eventos raros es esencial en pro-
blemas reales y es por eso por lo que el desarrollo
de un modelo y un método para el tratamiento de
estos permitiendo el uso de manera sistematica se
hace necesario.

2. A partir de los datos brutos y definiendo la variable a
partir de la cual se desea estimar sus eventos de baja
probabilidad, el modelo desarrollado define la distribu-
cién de probabilidad de los mismos y compara diferen-
tes alternativas, tomando asi las decisiones apropiadas
en funcién de los resultados. El modelo Naive-Poisson
combina el potencial de calificacién del modelo Nai-
ve-Bayes para Redes Bayesianas tomado con el ajuste
clasico de la distribucién de frecuencias de los llama-
dos “eventos raros’, la distribucion de Poisson.

3. La curva llamada ROC permite dibujar la probabi-
lidad de clasificar correctamente una variable bina-
ria. El modelo proporcionado en este documento, la
curva ROCDM, permite extender el original que se
puede considerar como variables no binarias.

4. Este documento se desarrolla a partir de su aplica-
cién a casos reales, y los modelos de uso enume-
rados se presentan para estimar eventos de baja
probabilidad y estudiar diferentes alternativas. El
modelo desarrollado en este documento es valido
para su aplicacién a cualquier problema de estima-
ci6én de ocurrencia de eventos de baja probabilidad.

Ya hemos demostrado que es posible modelar los even-
tos de baja probabilidad de ocurrencia mediante el uso de
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Redes Bayesianas y su posible aplicacién a ciertos proble-
mas. Tiene grandes impactos e implicaciones practicas en
una amplia gama de aplicaciones. Dado que el marco pro-
puesto es robusto para grandes variaciones dentro de la
clase, también se puede utilizar en la industria, en el anali-
sis de fallos. Aunque el trabajo marco propuesto ha supera-
do los métodos existentes, hay mucho mas que mejorar, los
datos que usamos para evaluar el sistema de propuesta son
relativamente simples.

Los aspectos a considerar en futuras investigaciones
para continuar el trabajo desarrollado en este documento,
se pueden delimitar en las siguientes lineas:

1. Extension a otros algoritmos de aprendizaje como
K2 o DVNSST.

2. Generalizacién de la metodologia a problemas den-
tro del paradigma de Big Data. Algoritmos Map-Re-
duce.

3. Desarrollo de aplicaciones implementando la meto-
dologia.

4. Aplicacién del modelo a otros estudios de casos.

A partir de la distribucién resultante obtenida a partir
de la Red bayesiana, el ajustar los datos a una distribucién
de Poisson permite estimar la probabilidad de los diferen-
tes sucesos y comparar varias situaciones a la vez.

En el caso practico, el modelo Naive-Poisson cuantifica
las diferentes probabilidades de las diferentes frecuencias
de accidentes y determina su funcioén de densidad de pro-
babilidad. Asi, a partir de los modelos construidos se ha
estimado una distribucion de Poisson para cada caso, esa
distribucion permite estimar la accidentalidad de una ma-
nera no deterministica, lo que permite comparar diferentes
opciones segtin los valores de las variables.

Respecto al caso real estudiado, a partir de los resulta-
dos se comprueba que las redes bayesianas solventan algu-
nos de los inconvenientes del modelo lineal generalizado y
mejora el ajuste en los modelos de prediccion de frecuen-
cias de accidentes de trafico utilizando mineria de datos.
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