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RESUMEN

Este estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo de prediccion
basado en aprendizaje automatico para explicar el riesgo de accidentes
vehiculares en vehiculos pesados del sector minero, especificamente en
carreteras rurales. Con datos de telemetria recolectados en tiempo real, se
busca identificar patrones de comportamiento del conductor y condiciones del
vehiculo que logren predecir accidentes en tiempo real. Se usa un modelo
ensamblado, que combina varios algoritmos de aprendizaje automatico, con

el fin de mejorar la exactitud y sensibilidad en la predicciéon de los riesgos.

El estudio se estructura en tres fases principales. Primero, se lleva a
cabo un estudio naturalista que recolecta datos de telemetria de vehiculos
pesados en operaciones mineras en carreteras rurales. En segundo lugar, se
desarrolla y valida un modelo de prediccion que combina modelos individuales
para optimizar los resultados y lograr un equilibrio entre exactitud, sensibilidad
y capacidad explicativa. Por ultimo, se evalua el modelo con un conjunto de
datos independiente, y se demuestra que mantiene altos niveles de exactitud
y fiabilidad.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo propuesto puede
identificar de manera efectiva los riesgos de accidentes en funcion de 15
caracteristicas del comportamiento del conductor. Ademas, el estudio
confirma que un modelo ensamblado mejora significativamente los resultados

en comparacion con modelos individuales.

Este enfoque esta desarrollado para el sector minero, pero podria
extenderse a otros sectores del transporte pesado. Por lo tanto, el estudio
proporciona un modelo innovador para mejorar la seguridad vial y reducir el

riesgo de accidentes en carreteras rurales.



ABSTRACT

This study aims to develop a machine learning-based prediction model
to explain the risk of vehicle accidents in heavy vehicles in the mining sector,
specifically on rural roads. Using telemetry data collected in real time, we seek
to identify patterns of driver behavior and vehicle conditions that can predict
accidents in real time. An ensemble model, which combines several machine
learning algorithms, is used to improve the accuracy and sensitivity in risk

prediction.

The study is structured in three main phases. First, a naturalistic study
is carried out that collects telemetry data from heavy vehicles in mining
operations on rural roads. Second, a prediction model is developed and
validated that combines individual models to optimize the results and achieve
a balance between accuracy, sensitivity and explanatory capacity. Finally, the
model is evaluated with an independent data set, and it is shown that it

maintains high levels of accuracy and reliability.

The results obtained show that the proposed model can effectively
identify accident risks based on 15 characteristics of driver behavior.
Furthermore, the study confirms that an assembled model significantly

improves results compared to individual models.

This approach is developed for the mining sector, but could be extended
to other heavy transport sectors. The study therefore provides an innovative
model for improving road safety and reducing the risk of accidents on rural

roads.



CAPITULOI. INTRODUCCION

1.1. Situacién problematica

En el mundo se producen alrededor de 1,19 millones de muertes al afio
a causa de los accidentes de transito (Organizacion Mundial de la Salud,
2023). En ese sentido, la Organizacién de las Naciones Unidas (ONU) plantea
17 objetivos de desarrollo sostenible (ODS) para el afio 2030 donde el ODS-
3 de “Buena salud y bienestar’ tiene como una de sus metas “reducir a la
mitad el numero de muertes y lesiones causadas por accidentes de transito

en el mundo” (Naciones Unidas, 2018).

En Peru, las victimas de accidentes de transito fatales en el afno 2023
llegaron a 3,317 y se pueden resaltar que las causas principales que originan
los siniestros de transito son imprudencia del conductor con 28%, exceso de
velocidad con 26%, ebriedad del conductor con 7%, invasion de carril con 3%
y desacato de sefial de transito con 1%. La suma de todas estas causas que
estan relacionadas a la conducta de manejo (CM) suma 65% (Observatorio
Nacional de Seguridad Vial, 2024).

En la actualidad, los diferentes reportajes periodisticos o articulos en
revistas que hablan constantemente sobre la conduccién automatizada o
vehiculos autbnomos nos pueden hacer pensar que estudiar los accidentes
de transito y predicciéon de riesgo de accidente vehicular (RAV) es un tema
obsoleto y resuelto, sin embargo, de acuerdo a Kashevnik et al. (2021) esto

aun se encuentra muy lejos.



La prediccién del RAV presenta una alta complejidad debido a la
diversidad de escenarios involucrados. Esto exige la consideracion de
multiples variables que influyen en la seguridad vial, por lo que resulta crucial
garantizar la fiabilidad en la recoleccion de datos. Ademas, es muy importante
la precision debido a que esta en juego vidas humanas. En ese sentido Orsini
et al. (2021) senalan que tener datos desbalanceados influyen en la precisién.
Esto se debe a que de toda la data que se recolecta, aquellos registros que
presentan riesgo de accidente tienden a ser muy pocos (X. Shi et al., 2019) y

esto puede generar sesgos en la prediccion del RAV (Z. Ma et al., 2021).

Uno de los métodos usados mundialmente para la prediccion de
accidentes es el manual de seguridad vial de 2010 (Highway Safety Manual
[HSM]). Sin embargo, este método esta enfocado en predecir la cantidad de
accidentes en un tramo y de esta manera ver que tan riesgoso es ese tramo
y esto lo realiza usando factores como la frecuencia de vehiculos en el tramo
y algunos datos de geografia de la zona (Das et al., 2021). La desventaja es
que usa datos historicos (J. Hu et al., 2020) y no se realiza una prediccién en
tiempo real del RAV (Tola et al., 2022). En Peru, también se adoptd este
manual, pero, en la practica genera problemas dado que se necesita datos

historicos que usualmente no se tiene para todas las zonas del pais.

Hoy en dia existen diversos tipos de sensores en los vehiculos que
generan alertas cuando detectan comportamientos anémalos. Sin embargo
estas alertas muchas veces se activan por falsos positivos y esto hace que los
conductores desconfien de estos sensores (Basso et al., 2021) a tal punto que
los conductores rechazan su uso (H. Wang et al., 2020) e incluso intentan

sabotearlos debido a que emiten alarmas sonoras con mucha frecuencia.

Otro factor a considerar es el incremento del trafico por el alto volumen
de vehiculos que se compra anualmente. Por ejemplo, en Peru se ha
incrementado bastante el numero de motos y esto esta relacionado a su vez
con el incremento de la migracion. No considerar estas caracteristicas
complejas (Alkinani et al., 2020) ni los cambios en el trafico puede afectar
negativamente la precision en la prediccion del RAV (Jiang et al., 2020).



Shangguan et al. (2022) destacan en su estudio la importancia de
identificar la intencidn del conductor, especialmente al realizar un cambio de
carril. En las carreteras rurales de Peru, muchas de las cuales cuentan con
solo dos carriles y presentan numerosas curvas pronunciadas, esta maniobra
se convierte en una accion de alto riesgo. Por ello, no anticipar la intencion de
conduccion antes de ejecutar la maniobra puede complicar la prediccion del

riesgo de accidentes (Xu et al., 2022).

En cuanto al factor de fatiga y somnolencia, existen diversos desafios
para identificar con exactitud el estado del conductor, principalmente porque
muchos sensores no son estandarizados y requieren configuraciones
individuales. Esto significa que la deteccion depende, por ejemplo, de la altura
del conductor en relacion con el angulo de la camara que captura las
imagenes para monitorear la fatiga. Esta alta variabilidad interindividual
genera dudas sobre la exactitud en la prediccion del riesgo de accidentes
(Jacobé de Naurois et al., 2018). Ademas, aunque existen sensores que se
adhieren a la piel, estos suelen ser intrusivos o semi-intrusivos, lo que puede
afectar la experiencia de conduccion y ser rechazados por los conductores.
Esto, a su vez, incrementa la tasa de falsos positivos, afectando la exactitud

en la evaluacion del riesgo (Liu et al., 2021).

Asi también, en el estudio de Ma et al. (J. Ma et al., 2019) concluyé que
conducir bajo los efectos del alcohol incrementa significativamente el RAV y
se posiciona como uno de los principales factores de mortalidad en accidentes

de trafico.

Finalmente, cada uno de los factores estudiados influye en la conducta
de manejo, y segun Guido et al. (2022), el factor humano es la principal causa
del RAV. Sin embargo, al igual que Bruhwiler et al. (2022) recomiendan
considerar otros aspectos, como la geometria de las carreteras, para mejorar

el rendimiento de los modelos de prediccion.



1.2. Formulacion del problema

1.2.1. Problema general

¢ De qué manera el desarrollo de un modelo de prediccion basado en

aprendizaje automatico permite explicar el riesgo de accidentes vehiculares

por conducta de manejo en vehiculos pesados del sector minero en carretera

rural?

1.2.2. Problemas especificos

PE1: ; Como la ejecucion de un estudio naturalista de recoleccion de datos
de telemetria en vehiculos pesados del sector minero en carretera rural,
permite generar un conjunto de datos adecuado para el desarrollo y
validacion de un modelo de prediccion basado en aprendizaje automatico
del riesgo de accidentes?

PE2: ; Como disenar y validar un modelo ensamblado de prediccion que
combine de manera efectiva multiples modelos de aprendizaje automatico
para optimizar la exactitud y sensibilidad del riesgo de accidentes
vehiculares en vehiculos pesados del sector minero en carretera rural en
comparacion con modelos individuales?

PE3: 4 Cbémo la evaluacion de la eficiencia predictiva del modelo ajustado
en la identificacion del riesgo de accidentes vehiculares en vehiculos
pesados del sector minero en carreteras rurales, con un conjunto de datos
independiente, asegura que el modelo tenga altos niveles de exactitud y

explicabilidad?

1.3. Justificacion de la investigacion

1.3.1. Justificacion tedrica

En el mundo se producen alrededor de 1,19 millones de muertes al afio

a causa de los accidentes de transito y esto tiene un costo de 3% de su PBI

para la mayoria de los paises. Uno de los objetivos mundiales para el



Desarrollo Sostenible al afio 2030 es reducir a la mitad el numero de victimas
fatales y lesiones por accidentes de transito en todo el mundo (Organizacion
Mundial de la Salud, 2023). En el caso de Peru, la meta es reducir las muertes
por accidentes de 10 a 4.31 por cada 100,000 habitantes para 2025 (Plan
Estratégico Nacional de Seguridad Vial PENsv 2017-2021, 2017) y en 2023,
el 65% de los accidentes de transito estuvieron relacionados con el
comportamiento de conduccion (Observatorio Nacional de Seguridad Vial,
2024).

La justificacion tedrica se concentra en los siguientes puntos:

e Aportar un modelo de prediccion en tiempo real basado en aprendizaje
automatico para explicar el riesgo de accidentes por conducta de manejo
en vehiculos del sector minero en carretera rural.

e Alinear al Objetivo de Desarrollo Sostenible al afio 2030 para promover el
bienestar y reducir a la mitad el niumero lesiones y victimas fatales por
accidentes de transito en todo el mundo.

¢ Incrementar el conocimiento con la literatura revisada acerca del tema de
investigacion considerando que existen pocos trabajos sobre la prediccion
de riesgo de accidentes de vehiculos pesados en carreteras rurales de
dos carriles y en dos sentidos.

e Sensibilizar y alertar acerca de la importancia de abordar el tema de los
accidentes de transito relacionados al comportamiento de conduccion

(CC), que sigue siendo la principal causa de accidentes vehiculares.
1.3.2. Justificacién practica

La investigacion contribuye con un modelo predictivo de RAV por CC en
una carretera rural de dos carriles y dos sentidos el cual esta basado en la

aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico.

Diversos estudios en el area han demostrado que la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico para la prediccidn y prevencion de
accidentes puede mejorar significativamente la seguridad vial en entornos
urbanos (Zhao et al., 2022) y logisticos (Harb et al., 2008). Asi mismo, los

resultados del estudio ayudaran a crear mas sistemas que sean usados por



personas juridicas, principalmente del sector transporte logistico que luego
pueda extenderse a personas naturales para que tomen conciencia de reducir
el riesgo de accidente en carreteras rurales mediante el envio de mensajes o
alertas anticipadas en cabina y de esta manera mejorar la conducta de manejo

y prevenir los accidentes fatales.

1.4. Objetivos de la investigaciéon

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de prediccidon basado en aprendizaje automatico
para explicar el Riesgo de Accidentes Vehiculares por conducta de manejo en

vehiculos pesados del sector minero en carretera rural.

1.4.2. Objetivos especificos

o OE1: Ejecutar un estudio naturalista de recoleccion de datos de telemetria
en vehiculos pesados del sector minero en carretera rural, que permita
generar un conjunto de datos adecuado para el desarrollo y validacion de
un modelo de prediccion basado en aprendizaje automatico del riesgo de
accidentes.

e OEZ2: Disefar y validar un modelo ensamblado de prediccién que combine
de manera efectiva multiples modelos de aprendizaje automatico para
optimizar la exactitud y sensibilidad del riesgo de accidentes vehiculares
en vehiculos pesados del sector minero en carretera rural en comparacion
con modelos individuales.

e OE3: Evaluar la eficiencia en la prediccion del modelo ajustado en la
identificacion del riesgo de accidentes vehiculares en vehiculos pesados
del sector minero en carreteras rurales, con un conjunto de datos
independiente, asegura que el modelo tenga niveles altos de exactitud y

explicabilidad.



CAPITULOIl. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de investigacion

Desde 1975, han destacado estudios como el de Chipman y Morgan
(1975) sobre la prediccidon del RAV, quienes exploraron diversos factores que
influyen en el riesgo, como los puntos de demérito, la edad, el género, la clase
de licencia y el historial de accidentes. Sus hallazgos identificaron que los
puntos de demérito son el factor que mas influye en el riesgo de accidentes,
lo que ofrece una oportunidad para prevenirlos cuando se relacionan con el
CC. En los siguientes afos, la investigacion ha llevado a la implementacién
de cambios y regulaciones en los ambitos ambiental, vehicular, de transito,
del conductor y de la gestion. Estas medidas lo que buscan es reducir los
riesgos usando elementos como dispositivos de desaceleraciéon y barreras de
proteccion central en las vias para la mitigacion del riesgo (Geng et al., 2022).
Asimismo, se han implementado algunos métodos para prevenir colisiones,
identificar peatones, alertar sobre cambio de carril, identificar distracciones y
somnolencia, entre otras (Celaya-Padilla et al., 2019). Esto ha generado que
los gobiernos implementen manuales de seguridad, como el Manual de
Seguridad Vial (AASHTO, 2010), que es uno de los mas utilizados en el
mundo (Das et al., 2021), sin embargo, no considera el CC en su modelo
estadistico (Tola et al., 2022).

A continuacién, se presentan los antecedentes sobre factores,

prediccidn y explicabilidad del riesgo de accidentes vehiculares.

2.1.1. Factores

Se han realizado investigaciones sobre factores que ayudan a predecir
accidentes de trafico utilizando métodos de aprendizaje automatico (ML, por

sus siglas en inglés). Xu et al. (2022) encontraron que existe una fuerte



correlacion entre la conduccién agresiva y aspectos relacionados con el
conductor, el vehiculo y el entorno. De manera similar, Li et al. (2023)
consideran el entorno, el vehiculo, el conductor y el trafico. Asimismo, Niu et
al. (2021) y Yang et al. (2021) también incluyen la gestion. Es fundamental
estudiar cada los factores, de tal manera que ayude a mitigar el riesgo de

accidentes y mejorar la seguridad vial (Zhong et al., 2022).

Galatioto et al. (2018) encuentran que es posible predecir el numero de
victimas y nivel de gravedad usando datos historicos y simulando situaciones
para anticipar los riesgos en carretera. Este estudio considera factores como
la demografia, el uso del suelo, la geometria de la via, el trafico y el contexto
del accidente. Un estudio similar en Arabia Saudita, que abarca datos desde
1996 hasta 2013, evalua factores demograficos, datos del conductor, datos
geograficos y detalles de los accidentes. Esto ayuda para predecir accidentes
hasta el afio 2030 (Alrajhi & Kamel, 2019).

J. Ma et al. (2019) indican que conducir bajo los efectos del alcohol fue
uno de los principales factores de mayor influencia en el accidente por lo que
analiza los datos del sistema integrado de registros de trafico del estado de
California en USA desde el 2010 al 2012 para analizar las causas principales
de muertes por accidente de transito y predecir la conducta de manejo en
tiempo real. En este estudio se consideran los factores relacionados al

accidente y factores ambientales.

Papadimitriou et al. (2019) mencionan que el 70% de los casos se ven
influenciados por el uso del celular para lo cual recopila datos del mismo
dispositivo para evaluar el uso del celular al conducir y asociarlos al CC
evaluando factores relacionados al conductor, vehiculo, transito e infracciones
de transito. Ademas del celular, se usas otros sensores como unidad de
medicién inercial, GPS y el bus CAN que generan datos de conduccion
enviando mensajes de alta calidad en tiempo real y de esta manera la
tecnologia puede ayudar a reducir los accidentes mejorando la prediccion de

riesgo de accidente (Fridman et al., 2019).



Nour et al. (2020) realizan estudios para identificar el riesgo de accidente
y nivel de gravedad en base a data histérica del reino unido desde 2005 al
2019. Para realizar el estudio se evaluaron factores relacionados al accidente,
vehiculo y entorno y uno de sus resultados resaltantes es que, el limite de
velocidad no tiene mucha influencia sobre el nivel de gravedad de lesién por

el accidente.

2.1.2. Prediccion

En cuanto a la prediccion, se han utilizado diversos algoritmos de
inteligencia artificial para predecir el riesgo de accidentes vehiculares. Geng
et al. (2022) presentan un marco de modelado extenso para evaluar la
seguridad de camiones en carreteras rurales de dos carriles utilizando
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), logrando una exactitud del 96.67%. En
Peng et al. (2021), se sefala que Long Short-Term Memory (LSTM) es
adecuado para extraer informacion significativa y continua del vehiculo, como
aceleraciones y desaceleraciones, por lo que lo aplican para la prediccion del
Riesgo de Accidente Vehicular por Conducta de Manejo (RAVCC), obteniendo

una exactitud del 93.5%.

Jiang et al. (2020) realizan el analisis de datos de trafico en tiempo real
para identificar el comportamiento agresivo y mejorar la prediccién por lo que
usan 2 ventanas de tiempos distintos y obtienen una buena precisién de la
prediccion. Asi también, se realiza un estudio que analiza una ventana de 30
segundos para predecir los proximos 10 segundos y de esta manera detectar
un comportamiento agresivo y una ventana de 60 segundos para detectar la
conduccion distraida usando variables fisioldgicas para lograr una prediccion
de 87% (Panagopoulos & Pavlidis, 2020).

Hu et al. (2020) aprovechan los datos de conduccion de los autos
conectados durante un mes para predecir el riesgo de accidente en
intersecciones de choques frecuentes. Los resultados muestran que el modelo
propuesto tiene una prediccion notable al usar este tipo de medios de

comunicacion de los autos conectados.
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Orsini et al. (2021) tienen como objetivo predecir accidentes
relacionados a colisiones traseras usando sensores de radar para medir la
distancia con el vehiculo circundante. Este modelo predice la ocurrencia de

situaciones inseguras en 5 minutos con una exactitud robusta.
2.1.3. Explicabilidad

Por otro lado, también se han utilizado diversos algoritmos para explicar
el RAVCC. En Masello et al. (2023), se aplica SHapley Additive exPlanations
(SHAP) y se encuentra que el limite de velocidad es un factor muy relevante
en los eventos de mayor riesgo. En ese mismo sentido, el estudio de Alfai et
al. (2022), basado en el método de importancia de caracteristicas de Random
Forest (RF), descubrié que los predictores mas significativos para el RAVCC
son la velocidad media del vehiculo, la velocidad instantanea y su aceleracion

longitudinal.

Los estudios revelan que se observa una tendencia a utilizar algoritmos
que evaluan el riesgo en funcidn de la frecuencia de accidentes y del RAVCC,
pero no discriminan si se trata de vehiculos ligeros o pesados, ni asocian
factores relacionados con la gestion del viaje del vehiculo, como el tiempo
estimado de retraso hasta el punto final o la influencia de si un vehiculo
pesado viaja cargado o vacio. Por otro lado, se enfocan en factores que
contribuyen a explicar la frecuencia o la gravedad del accidente, pero no en
identificar los factores que contribuyen especificamente al RAVCC. Esto es
importante, ya que cada vez existen mas regulaciones para incorporar
mecanismos que permitan la lectura de datos de trayectoria y seguridad para
las organizaciones. De este modo, la lectura de estos datos, la prediccion en
tiempo real y la explicacion de las causas pueden ayudar a mitigar la cantidad

de accidentes.
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2.2. Bases tedricas

Para realizar el estudio de la prediccion del RAVCC se manejara en
base a un modelo conceptual (ver Figura 1) que permite entender las entradas
y salidas del proceso a realizar. Para ello se identifican los factores a usar
para la clasificacion del riesgo. Una vez identificados se realizara la
elaboracién de un conjunto de datos que sera probado en el modelo de
aprendizaje automatico para luego explicar los factores mas influyentes. Con
estos factores se finaliza el modelo para ser usado con datos en tiempo real y

finalmente, determinar el nivel de riesgo en linea.

Figura 1

Modelo conceptual del disefio de riesgo de accidente vehicular

Datos en
tiempo real

Modelo de

Disefo del
Modelo
- Entrenamiento
- Pruebas

Nivel de Riesgo de
e Comportamiento
de Conduccion

M Conjuntode B

Prediccion

Explicar Factores
Contribuyentes

Factores

Nota: Este gréfico incluye las categorias de factores, el conjunto de datos, el
disefo del modelo, el modelo resultante, el nivel de riesgo resultante y la

explicacion de factores.

2.2.1. Conducta de manejo

Nos referimos a identificar cobmo se desarrollan las acciones del
conductor al realizar la actividad de conduccién en diversas situaciones (Halim
et al.,, 2023) desde un punto de inicio hacia un punto final considerando

factores como por ejemplo el tiempo de retraso al punto destino. La conducta
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de manejo puede ser clasificada en agrupaciones que presenten patrones
similares y permitan estimar los niveles de riesgo de conduccion (X. Shi et al.,
2019). Esta clasificacion se puede realizar considerando (1) recopilacién de
datos, (2) caracteristicas de entrada, (3) un modelo clasificador y (4) salida,

por ejemplo: normal o agresivo (Silva & Eugenio Naranjo, 2020).

Conduccion normal: Se refiere al conductor que presenta una conducta
segura en un corto tiempo y el valor de los factores relacionados al

comportamiento del conductor en un viaje no sobrepasan el umbral permitido.

Conduccion agresiva: Se refiere al conductor que tiende a presentar una
variacion del valor de alguno de los factores en un corto tiempo de un viaje y
estan relacionados al comportamiento del conductor sobrepasando un umbral
permitido (Silva & Eugenio Naranjo, 2020) por ejemplo, al tener un tiempo para

la colision menor a 1 segundo y somnoliento (Alkinani et al., 2020).

Conduccion peligrosa: Se refiere a una conducta aun mas riesgosa que la
agresiva, donde el conductor no solo sobrepasa los umbrales permitidos, sino
que también exhibe patrones de comportamiento extremadamente
arriesgados, como la aceleracion brusca, la desaceleracion inesperada o giros
bruscos continuos, lo que incrementa significativamente el riesgo de
accidentes. Este tipo de comportamiento es mas extremo que la conduccion

agresiva y puede ser fatal en situaciones criticas.

2.2.2. Riesgo de accidente vehicular

Es la ponderacion de la probabilidad que suceda algo peligroso y puede
producir un dafio grave a consecuencia de un factor de peligro (Real
Academia Espafiola, 2024). Estos factores son caracteristicas o elementos
que se presentan o producen al realizar la actividad de conduccion vehicular
y, de acuerdo a Santos et al. (2022) y Silva et al. (2020) se encuentran en las
dimensiones de Entorno, Transito, Vehiculo, Conductor y Accidente donde
algunos factores tendran mayor influencia que otros y dependiendo de eso la
ponderacion del riesgo sera mayor. A esta clasificacién se agregara en el

presente estudio la dimension de gestién que incluira algunos factores



13

relacionados directamente a la gestion en vehiculos pesados al realizar el

traslado de mercaderia.

2.2.3. Factores

Los factores asociados al comportamiento del conductor son variables que
influyen en sus decisiones y acciones al volante, incluyendo caracteristicas
demograficas, estado fisico y mental, conocimientos y habilidades de
conduccion, actitudes hacia la seguridad vial, uso de dispositivos electronicos,
condiciones del entorno y normas sociales. Estos factores determinan en gran
medida el riesgo de incidentes viales y la efectividad de las medidas de
prevencion. En el estudio Lacherre et al. (2024) se identificaron 115 factores

agrupadas en 5 dimensiones (Ver Figura 2):

e Entorno: entorno y distribucion geografica.

e Transito: relacionado con los vehiculos que rodean al objeto de estudio.
¢ Vehiculo: caracteristicas de su modo estatico o en movimiento.

¢ Conductor: relacionado con el ser humano que conduce el vehiculo.

o Gestion: flota eficiente de vehiculos y control y coordinacion de

conductores.

Figura 2

Dimensiones de factores de RAVCC
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Conductor
(25)

Entorno Transito
(20) (17)

115 factores

Nota: Incluye la cantidad de factores asociados a cada uno de los 5

dominios.

La dimension mas estudiada es el vehiculo y los factores mas utilizados
debido a su influencia directa en la capacidad del conductor para controlar el
vehiculo en diversas situaciones de riesgo son la velocidad, la aceleraciéon y
la distancia entre dos vehiculos. Ademas, estos factores también determinan
el nivel de gravedad de un accidente. Otros factores cruciales incluyen la
ubicacion geografica, determinada a través del GPS, ya que permite

comprender otros elementos relacionados, como el entorno geografico.

2.2.4. Modelo de predicciéon

Es una herramienta basada en técnica estadistica, l6gica difusa o de
aprendizaje automatico que permite pronosticar el comportamiento ante algun
suceso con el fin de pronosticar resultados probables a futuro como la
conducta de manejo (Sarker et al., 2021). Estos modelos usan los factores
como entrada para realizar la prediccion, pero al obtener el resultado de
prediccidon, no se puede conocer cual de los factores ha tenido una mayor
contribucion en la generacién del efecto y debido a esto es que se le conoce
como una técnica de “caja negra” (Orsini, Gecchele, Rossi, & Gastaldia,
2021). Por lo que, para entender esta caja negra e identificar la contribucién

de los factores se usan técnicas de explicabilidad.
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En Lacherre et al. (2024), se analizan 80 estudios de un total de 1674
estudios potenciales, y se identifican para predecir RAVCC, 13 algoritmos de
ML y 7 algoritmos hibridos de ML. Ademas, en dicho estudio se identifica que
la mayoria de los estudios son para vehiculos ligeros, es decir, hay una
escasez de investigaciones para vehiculos pesados. La Tabla 1 muestra los
unicos 3 estudios identificados para predecir RAVCC en vehiculos pesados y
la Tabla 2, muestra los 7 algoritmos hibridos para predecir RAVCC en

vehiculos ligeros.

Tabla 1

Estudios de RAVCC en vehiculos pesados basados en ML

Algoritmo Estudio Descripciéon Pais Dataset Meétrica
Sequential Geng Clasifica las China Propio Exactitud:
Covering et al. maniobras de 96.25%

(2022) conduccion

basandose en datos
de series temporales

extraidos
AlO-HMM Seo Predice el Corea Propio DR:
et al. comportamiento del del 72.9%
(2022) conductor en Sur

intersecciones con
semaforos, utilizando

datos de mirada y

reconocimiento de

semaforos
XGBoost Niu Predice conductas  China Propio Exactitud:
et al. peligrosas como 80.24%

(2021)  conduccion distraida
y agresiva, en un
corto plazo
Fuente. Datos tomados de Lacherre et al.(2024)

Tabla 2

Estudios hibridos de RAVCC en vehiculos ligeros basados en ML

Algoritm Estudio Descripcion Pai Dataset Métrica
o s
MCS: Elassad  Aprendizaje conjunto  Mar  Propio F1
BL+KNN et al. basado en elusode ruec Score:
+SVM+ (2020) varios clasificadores 0s 93.56%

MLP base que operan sobre
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caracteristicas
fusionadas y un meta

clasificador.
GMM: J. Wang Identifica el Chi  SH-NDS Exactitu
HC+FA et al. comportamiento de na d: 87%

(2022) conduccion agresivo
basado en viajes de
manera mas completa

y efectiva.
LSTM:En H. Realiza un método de  Chi Propio Exactitu
semble Wang reconocimiento de na d:
Classifier et al. comportamiento de 90.5%
(2022) conduccion agresivo
basado en el

aprendizaje conjunto.
LSTM+ Xuetal. Serealizaunmétodo Chi SH-NDS Exactitu
HMM (2022) de prediccion del na d: 84%
comportamiento de
conduccion agresiva
temporal multivariante.
BCDU- Z. Hu Predice el riesgo de Chi Propio Exactitu

Net+ et al. accidentes de trafico na d:
ConvLST (2023) basado en 98.48%
M caracteristicas

espacio-temporales
profundas contenidas
en la secuencia del

accidente de trafico.

ANN+Ba Lattanzi Predecir Tur DBD Exactitu
ckpropag & comportamientos de  quia d: 83%
ation Freschi, conduccion inseguros
Levenber (2021) aprovechando la
g- variedad de sensores
Marquard ya presentes en los
t automoviles
modernos.
CNN+GR L. Shi Predice el riesgo de EE SHRP 2 Exactitu
U+XGBo et al. accidentes basadoen UU d:
ost (2022) datos de conduccion 97.5%

continua de alta
frecuencia y alta
resolucion.

Fuente. Datos tomados de (Lacherre et al., 2024)

2.2.5. Modelo ensamblado

El Modelo ensamblado es una técnica del aprendizaje automatico que
combina las predicciones de multiples modelos individuales (también

llamados aprendices base) para mejorar la exactitud y robustez del modelo
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final. La idea central del aprendizaje conjunto es que la agregacion de varios
modelos puede compensar los errores individuales, lo que conduce a un
rendimiento superior en comparaciéon con cualquier modelo individual (Sagi &
Rokach, 2018).

A continuacion, se presenta una tabla comparativa entre modelos

individuales y modelos ensamblados (ver Tabla 3):

Tabla 3

Comparacion entre modelos individuales y modelos ensamblados

Criterio Modelo Individual Modelo Cita
Ensamblado
Desempefio Se basa en un unico Combina multiples  (Dietterich,

(Precision algoritmo, lo que algoritmos, 2000)
/Exactitud) puede hacerlo reduciendo el errory  (Breiman,
sensible a datos la varianza, lo que 2001)
atipicos y aumentar generalmente
el riesgo de mejora la precision
sobreajuste. global del sistema.

Sensibilidad Puede tener La combinacion de  (Kuncheva,
limitaciones para diferentes modelos 2004)
capturar patrones permite detectar

complejos en datos  patrones variados,
heterogéneos. mejorando la

capacidad de
respuesta ante
variaciones en los

datos.
Interpretabilidad Generalmente mas Puede resultar (Ribeiro
sencillo de menos intuitivo; sin et al.,
interpretar debidoa  embargo, el uso de 2016)
su estructura unica técnicas explicativas
y menos (por ejemplo, LIME
complejidad. o SHAP) facilita la

interpretacion de
sus predicciones.

En este estudio, se propone implementar un método de ensamble que
aprovecha los mejores algoritmos con el fin de clasificar el RAVCC para
camiones logrando una Optima capacidad predictiva en funcién de las

métricas de sensibilidad y exactitud (ver Figura 3).
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Figura 3

Modelo Ensamblado
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Nota: Incluye los modelos que incluye la categoria de neuronales y categoria
de arboles de forma individual. Luego los mejores modelos neuronales y

mejores modelos de arboles se incluyen en un modelo de ensamble.

2.2.6. Explicabilidad

La Inteligencia Artificial Explicable (XAl, por sus siglas en inglés)
permite realizar una interpretacién adecuada del proceso de prediccion (Yang
et al., 2021), utilizando modelos para analizar la importancia y la dependencia
de los factores que contribuyen a explicar el resultado (Nikolaou et al., 2023).
De esta manera, se garantiza la confianza y la transparencia en las
predicciones, lo que facilita su aplicacién en el ambito de la seguridad vial (Xu
et al., 2022).

En el estudio de Lacherre et al. (2024), se identificaron 18 estudios que
utilizan 6 métodos para explicar los factores con mayor contribucion al
RAVCC. De estos, el método de Importancia de Factores de RF y GB fue el
mas utilizado, con un 50%, seguido de SHAP con un 33%. Estos estudios se
enfocan principalmente en explicar el comportamiento del conductor en
relacion con el riesgo de accidentes, siendo China y Estados Unidos los

principales paises en los que se aplicaron estos estudios.

2.3. Marco conceptual

GPS: Sistema de Posicionamiento Global (por sus siglas en inglés, Global

Positioning System).
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EDATA: Accesorio usado en conjunto con el GPS para recibir los datos de

telemetria de la computadora del Vehiculo.

TELEMETRIA: es la tecnologia que permite la recoleccion y transmision de

datos en tiempo real sobre el estado y desemperio de un vehiculo.

CAN BUS: es un protocolo de comunicacién que permite evaluar los sistemas
electronicos en un vehiculo. Puede evaluar estado de frenos, motor y

seguridad y de esta manera tener los datos en tiempo real.

KEYPAD: es un accesorio que se integra con el GPS y tiene un teclado que

identifica al conductor mediante el ingreso de su clave.

4G LTE CAT-4: es una tecnologia de red para celulares que permite
velocidades de descarga hasta 150 Mbps y de subida hasta 50 Mbps. Es ideal

para ser usado por aplicaciones que demandan muchos datos.

API: permite que los desarrolladores integren servicios externos sin necesidad

de conocer como funciona el servicio internamente.

RPM: Se refiere a las revoluciones por minutos y se utiliza para evaluar la

velocidad de rotacion del motor.
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CAPITULO lIl. METODOLOGIA

3.1. Hipétesis general

El desarrollo de un modelo de prediccidon basado en aprendizaje
automatico explica significativamente el riesgo de accidentes vehiculares por
conducta de manejo en vehiculos pesados del sector minero en carretera

rural.

3.2. Hipoétesis especificas

e HE1: La ejecucidon de un estudio naturalista de recoleccion de datos de
telemetria en vehiculos pesados del sector minero en carretera rural
genera un conjunto de datos adecuado para el desarrollo y validacion de
un modelo de prediccion basado en aprendizaje automatico del riesgo de
accidentes.

o HEZ2: El disefio y validacién de un modelo ensamblado de prediccion que
combina de manera efectiva multiples modelos de aprendizaje automatico
optimiza la exactitud y sensibilidad del riesgo de accidentes vehiculares en
vehiculos pesados del sector minero en carretera rural en comparacion
con modelos individuales.

e HES3: La evaluacion de la eficiencia predictiva del modelo ajustado en la
identificacion del riesgo de accidentes vehiculares en vehiculos pesados
del sector minero en carreteras rurales, con un conjunto de datos
independiente, asegura que el modelo tenga altos niveles de exactitud y

explicativabilidad.
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3.3. Identificacion de variables

Las variables son caracteristicas, atributos o propiedades de una
persona, un objeto o una situacién que pueden cambiar (adquirir diversos

valores), y cuya variacion es susceptible de medirse.

Las variables independiente y dependiente que se identificaron en el proyecto

son las siguientes:

e Variable Independiente (VI): El desarrollo de un modelo de prediccion
basado en aprendizaje automatico.
e Variable Dependiente (VD): riesgo de accidentes vehiculares por

conducta de manejo.

3.4. Operacionalizacion de variables

A continuacion (ver Tabla 4), se presenta la matriz de
operacionalizacidn de variables que incluye la definicién de la variable y forma
de medicion. Esta matriz facilita la identificacién de los indicadores especificos
que permitiran evaluar el impacto de las variables en la investigacion,
proporcionando un marco claro y estructurado para la validacion del modelo

predictivo propuesto.

Tabla 4

Matriz de operacionalizacion de variables

Variable Definicion Definicion Indicadore Escala de
conceptual Operacional s medicién
Variable Es el Desarrollo, Modelos de Escala

Independient proceso de entrenamiento  prediccion Numeérica

e: Desarrollo  construccié y comparacion (Exactitud,
de un modelo n de un entre Sensibilidad
de prediccion sistema diferentes )
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basado en
aprendizaje

automatico

Variable

Dependiente:

Riesgo de
accidentes
vehiculares
por conducta

de manejo

que
combina
multiples
modelos de
aprendizaje
automatico
para
predecir la
conducta
de manejo
Sarker
et al.
(2021).
Clasificacio
n de riesgo
que ocurra
un
accidente
vehicular
en base a
condiciones
de manejo
y telemetria
Silva &
Eugenio
Naranjo
(2020).

modelos de

prediccion con

datos de

telemetria y

comportamient

o del

conductor

Clasificacion
del riesgo de
accidente en
tres niveles
(normal,
peligroso,
riesgoso), con
valores
numericos
asignados
(normal=0,
peligroso=1,

riesgoso=2).

Influencia
de factores
para
clasificar el
riesgo de
accidente
aplicando
SHAP.

Escala
numeéerica
(Influencia
de factores
en el
RAVCC)
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En la Tabla 5 se observa la matriz de consistencia con los problemas, objetivos e hipotesis identificadas.

Tabla 5

Matriz de consistencia

Aspecto General

Especifico 1

Especifico 2

Especifico 3

Problema ¢De qué manera el desarrollo
de un modelo de prediccion
basado en aprendizaje
automatico permite explicar el
riesgo de accidentes
vehiculares por conducta de
manejo en vehiculos pesados
del sector minero en carretera

rural?

Objetivo Desarrollar un modelo de
prediccion basado en
aprendizaje automatico para

explicar el riesgo de

¢,Coémo la ejecucion de un

estudio naturalista de
recoleccion de datos de
telemetria en vehiculos

pesados del sector minero

en carretera rural permite
generar un conjunto de
datos adecuado para el
desarrollo y validacion de
un modelo de prediccidn
basado en aprendizaje
automatico del riesgo de
accidentes?

Ejecutar un estudio
naturalista de recoleccién
de datos de telemetria en

vehiculos pesados del

¢, Coémo disefar y
validar un modelo
ensamblado de
prediccion que
combine de manera
efectiva multiples
modelos de
aprendizaje automatico
para optimizar la
exactitud y sensibilidad
del riesgo de
accidentes vehiculares
en vehiculos pesados
del sector minero en
carretera rural en
comparaciéon con
modelos individuales?
Disefiar y validar un
modelo ensamblado de
prediccion que
combine de manera

¢,Como la evaluacion de la
eficiencia predictiva del
modelo ajustado en la
identificacién del riesgo de
accidentes vehiculares en
vehiculos pesados del
sector minero en carreteras
rurales, con un conjunto de
datos independiente,
asegura que el modelo
tenga altos niveles de
exactitud y explicabilidad?

Evaluar la eficiencia en la
prediccion del modelo
ajustado en la
identificacion del riesgo de



Hipotesis

Variables

accidentes vehiculares por
conducta de manejo en

vehiculos pesados del sector

minero en carretera rural.

El desarrollo de un modelo de

prediccion basado en
aprendizaje automatico
explica significativamente el
riesgo de accidentes
vehiculares por conducta de

manejo en vehiculos pesados
del sector minero en carretera

rural.

Variable independiente:
Desarrollo de un modelo de

sector minero en carretera
rural, que permita generar
un conjunto de datos
adecuado para el desarrollo
y validacion de un modelo
de prediccion basado en
aprendizaje automatico del
riesgo de accidentes.

La ejecucion de un estudio
naturalista de recoleccion
de datos de telemetria en
vehiculos pesados del
sector minero en carretera
rural genera un conjunto de
datos adecuado para el
desarrollo y validacion de
un modelo de prediccidn
basado en aprendizaje
automatico del riesgo de
accidentes.

Variable independiente:
Estudio naturalista de
recolecciéon de datos.

efectiva multiples
modelos de
aprendizaje automatico
para optimizar la
exactitud y sensibilidad
del riesgo de
accidentes vehiculares
en vehiculos pesados
del sector minero en
carretera rural en
comparaciéon con
modelos individuales.
El disefio y validacién
de un modelo
ensamblado de
prediccion que
combina de manera
efectiva multiples
modelos de
aprendizaje automatico
optimiza la exactitud y
sensibilidad del riesgo
de accidentes
vehiculares en
vehiculos pesados del
sector minero en
carretera rural en
comparaciéon con
modelos individuales.
Variable
independiente:
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accidentes vehiculares en
vehiculos pesados del
sector minero en carreteras
rurales, con un conjunto de
datos independiente,
asegura que el modelo
tenga niveles altos de
exactitud y explicabilidad.

La evaluacion de la
eficiencia predictiva del
modelo ajustado en la
identificacion del riesgo de
accidentes vehiculares en
vehiculos pesados del
sector minero en carreteras
rurales, con un conjunto de
datos independiente,
asegura que el modelo
tenga altos niveles de
exactitud y explicabilidad.

Variable independiente:
Evaluacion rigurosa del
modelo ajustado.



prediccion basado en
aprendizaje automatico.
Variable dependiente:
Riesgo de accidentes
vehiculares por conducta de

manejo.
Técnicas Recoleccion de datos de
de telemetria y datos historicos
recoleccion de eventos de riesgo de
de datos accidentes para alimentar el

modelo de aprendizaje
automatico.

Variable dependiente:
Conjunto de datos
generado para el modelo
predictivo.

Instalacidon de dispositivos
de telemetria en vehiculos

pesados del sector minero.

Recoleccion de datos del
comportamiento de
conduccioén en carretera
rural.

Modelo ensamblado de
prediccion.
Variable dependiente:
Exactitud y sensibilidad
del modelo predictivo.

Recopilar datos sobre
el rendimiento de
modelos individuales
(arboles y neuronales.)
que se utilizaran para
comparar con el
modelo ensamblado.
Medicion de exactitud y
sensibilidad en la
prediccion del riesgo
de accidentes.
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Variable dependiente:

Exactitud, sensibilidad y

capacidad explicativa del
modelo.

Divisién de Datos: Utilizar
un conjunto de datos que
no haya sido utilizado para
el entrenamiento del
modelo, asegurando que la
evaluacion sea objetiva.
Desempefio de Modelos
Previos: Obtener datos
sobre el rendimiento de
otros modelos que se
estan utilizando para
comparacion, incluyendo
sus métricas de exactitud y
sensibilidad.
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3.6. Tipo y disefio de investigaciéon

El tipo de investigacion que se realiza en el estudio es una investigacion

aplicada con un enfoque cuantitativo y de tipo no experimental.

Es investigacion Aplicada debido a que el objetivo de la investigacion
es desarrollar un modelo de prediccion basado en aprendizaje automatico
para explicar y mejorar la capacidad de prediccién del riesgo de accidentes
vehiculares. Se trata de una investigacion aplicada porque busca una solucién
practica para un problema especifico en un entorno real (vehiculos pesados

en carreteras rurales del sector minero).

Tiene un enfoque cuantitativo porque se utilizan datos numéricos
recolectados a través de telemetria y otras mediciones para desarrollar y
evaluar modelos predictivos. Las técnicas de recoleccion de datos incluyen
pruebas experimentales con modelos de prediccion y analisis estadistico
(como el uso de ANOVA) para evaluar la exactitud y sensibilidad del modelo.

Esto implica un analisis cuantitativo riguroso para validar los resultados.

El tipo de investigacion es No Experimental porqué, aunque se esta
desarrollando y evaluando un modelo predictivo, las variables no se
manipulan directamente. En lugar de intervenir activamente en el
comportamiento de los conductores o modificar las condiciones de la
carretera, se recolectan datos a través de un estudio naturalista (observacion
en condiciones reales sin intervencion). Esto hace que el disefio sea no
experimental, ya que no se realiza manipulaciéon directa de las variables

independientes.

3.7. Unidad de analisis

Se define como el objeto sobre el cual se recopilaran los datos para
abordar el problema y evaluar las hipétesis planteadas (Hernandez et al.,
2014). Por lo que se define la unidad de analisis como los conductores de

vehiculos pesados del sector minero en carreteras rurales.
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Estos conductores son observados y evaluados en cuanto a su
comportamiento de manejo (por ejemplo, velocidad, frenado, aceleraciones
bruscas) a través de datos de telemetria. Estos datos seran utilizados para
generar un conjunto de informacion que permitira el desarrollo y validacion de

un modelo predictivo del riesgo de accidentes.

Por tanto, los conductores y los datos asociados a sus vehiculos
representan las unidades de analisis principales, ya que son los "sujetos"
sobre los cuales se recolecta informacion para analizar el riesgo de

accidentes.

3.8. Poblacion de estudio

Se identifica como la poblacion de estudio los conductores de vehiculos

pesados del sector minero en carreteras rurales de la zona sur del Perd.

Esta poblacion incluye a todos los conductores que operan vehiculos
pesados en rutas mineras rurales en esta region geografica especifica. Las
conclusiones del estudio seran validas para este conjunto de conductores y el

entorno operacional del sector minero en dicha area.

3.9. Tamaino de muestra

Para realizar el estudio se usara una estrategia no probabilistica con 5
conductores que se encargan de generar datos de conducta de manejo antes

de aplicar el modelo de aprendizaje automatico propuesto.

3.10. Selecciéon de muestra

Se realizara un muestreo intencional donde el investigador, en conjunto
con un representante de la organizacion participante, seleccionara basados

en el juicio experto a cada conductor.
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La muestra se ha conformado por 5 conductores profesionales que
trabajan de forma diaria para la organizacion duefia de los vehiculos. La

seleccion se fundamenta en los siguientes aspectos:

e Experiencia y Formalidad: Los conductores son formales, poseen licencia
activa acorde al tipo de vehiculo que manejan y cuentan con la experiencia
necesaria para operar en las rutas del corredor minero sur. Esta
experiencia garantiza que el comportamiento registrado es representativo
de las condiciones reales de manejo en la zona.

e Representatividad del Contexto de Estudio: Aunque la muestra incluye 5
conductores, cada uno realiza multiples viajes durante el periodo de
recoleccion de datos (7 dias). Esto permite capturar variaciones en el
comportamiento tanto en trayectos con carga (Ruta 1) como sin carga
(Ruta 2), lo que enriquece el conjunto de datos para la validacion del
modelo.

e Amplitud de Datos: La realizacién de dos trayectos diarios (ida y regreso)
por cada conductor genera, un numero sustancial de viajes monitoreados
(aproximadamente 30 viajes en total), lo que favorece la robustez y validez

estadistica del modelo de prediccion.
A continuacion, se incluye una tabla resumen de la muestra (ver Tabla 6):

Tabla 6

Perfil de la Muestra y Detalles de la Recoleccion de Datos

Caracteristica Detalle
Numero de conductores 5
Perfil de conductores Conductores formales, con licencia

activa y experiencia en el manejo de
vehiculos pesados del sector
minero.

Area de Estudio Corredor minero sur, tramo
especifico entre Matarani (Provincia
de Islay) y Uchumayo (Provincia de

Arequipa)
Rutas Monitoreadas - Ruta 1: Desde Uchumayo a
Matarani (107 km, vehiculo
cargado).
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- Ruta 2: Desde Matarani a
Uchumayo (120 km, vehiculo
vacio).

Del 30 de agosto de 2023 al 5 de
septiembre de 2023 (7 dias).
Aproximadamente 30 viajes.

Periodo de Recoleccion de Datos

Numero Estimado de Viajes

3.11. Técnicas de recoleccion de datos

Para este proyecto, las técnicas de recoleccion de datos seran las

presentadas en la Tabla 7:

Tabla 7

Técnicas de recoleccion de datos del RAVCC

Técnica Descripcion Lugar/Condiciones
a. Se instalaran dispositivos de Carreteras rurales
Observacion telemetria en los vehiculos del sector minero en
directa pesados de los conductores la zona sur del
mediante participantes. Estos dispositivos Peru, bajo
telemetria recolectaran datos en tiempo real condiciones
sobre variables de conducta de operativas reales.
manejo, como la velocidad,
frenado, y aceleraciones bruscas.
b. Se recolectaran datos historicos  Analisis de registros
Recoleccion de eventos de riesgos de de eventos de
de datos accidentes vehiculares para riesgos de
historicos complementar los datos de accidentes del
telemetria y proporcionar contexto sector minero.
adicional para el modelo
predictivo.
c. Pruebas Los datos recolectados seran Entorno controlado
con modelos usados para evaluar varios para la ejecucion de
de modelos de aprendizaje pruebas con los
aprendizaje automatico en un entorno datos recolectados.
automatico controlado, con el fin de

determinar cual tiene mejor

rendimiento en términos de

exactitud y sensibilidad para
predecir el riesgo de accidentes.
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d. Evaluacion Se recolectaran datos después de Evaluacion posterior

de la aplicar los modelos predictivos a la implementacién
efectividad para comparar su eficacia en la de los modelos
del modelo identificacion del riesgo de predictivos

accidentes. Se mediran métricas utilizando datos

como exactitud y sensibilidad.

reales y simulados.

3.12. Analisis e interpretacion de informacién

Dentro de las técnicas analiticas para comprobar las hipdtesis se

realizaran las que se presentan en la Tabla 8:

Tabla 8

Técnicas a usar para validacion de hipotesis y realizar las conclusiones

Hipotesis Proceso de Clasificacion,

Registro y Codificacion

Técnicas Analiticas para
Comprobar Hipoétesis

Hipotesis
general

a) Clasificacion: Los datos de
telemetria seran clasificados en
tres categorias de riesgo:
normal, riesgoso y peligroso.
b) Registro: Los datos seran
recolectados mediante
sensores de telemetria
instalados en los vehiculos
pesados. El conjunto de datos
incluira variables como
velocidad, frenado brusco,
aceleracion, entre otras. Estos
datos seran registrados
automaticamente en una base
de datos estructurada.

c) Codificacion: Las variables
dependientes (riesgo de
accidente) se codificaran como:
0 (normal), 1 (peligroso), y 2
(riesgoso), mientras que las
variables predictoras seran
codificadas en funcion de los
parametros de conduccion.
Hipotesis a) Clasificacion: Los datos de
Especifica telemetria se clasificaran en
1 diversas categorias

SHAP (Shapley Additive
Explanations): Esta
técnica interpreta el

impacto de las variables
predictoras y muestra
cémo los factores
contribuyen en la
clasificacion del riesgo
normal, peligroso o
riesgoso.

a) Regresion Logistica:
Permitira modelar la
relacion entre los



31

relacionadas con la conducta de comportamientos de
conduccion (frenado, conduccion y el riesgo de
aceleracion, etc.). accidentes.

b) Registro: Los datos son b) Analisis de
recolectados en tiempo real Coeficientes: Evalua el
usando sensores instalados en  impacto de la variable y la

el vehiculo. Los datos se calidad en el ajuste del
registran y almacenan en una modelo.
base de datos que luego seran c) Importancia de
usados por el modelo. Caracteristicas con
c) Codificacién: Cada XGBoost y Random
comportamiento de conduccion Forest: Identifica las
tendra un codigo. variables mas importantes
que contribuyen a predecir
el riesgo.

Hipoétesis a) Clasificacion: Los datos se a) Prueba t de Student:
Especifica clasifican en subconjuntos para Compara las medias de

2 entrenar, validar y probar los exactitud entre el modelo
modelos ensamblados. ensamblado y los modelos
b) Registro: Los resultados de  individuales para verificar
cada modelo se registran y si existen diferencias
comparan para identificar qué significativas.
modelo o ensamble de modelos  b) Prueba de Wilcoxon:
tiene el mejor rendimiento. Compara el desempefio
c) Codificacion: Los resultados  del modelo ensamblado
de cada modelo se codifican de con los modelos
acuerdo a sus métricas de individuales.
exactitud y sensibilidad. c) Analisis de Varianza

(ANOVA): Compara el

desempeno del modelo
ensamblado con otros
modelos individuales.

Hipétesis a) Clasificacion: Se dividen los a) Evaluacién de
Especifica datos en conjuntos de Métricas (Exactitud,
3 entrenamiento y prueba. Luego, Sensibilidad): Evalua
el conjunto independiente se exactitud y sensibilidad.
usa para la evaluacion del b) Aplicacion de SHAP:
modelo ajustado. Se entiende la contribucién
b) Registro: Se registran las de cada variable a la
predicciones del modelo prediccién del riesgo.

ajustado y evaluan las métricas.
c) Codificacion: Los resultados
son codificados usando
exactitud, sensibilidad y
explicabilidad.
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CAPITULO IV. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

4.1. Definir e implementar un estudio naturalista de recoleccién
de datos de telemetria

En esta seccion se establece el contexto de como se llevara a cabo la
investigacién (ver Figura 4), y se pone en practica el plan para observar y
analizar el comportamiento de los conductores en la vida real. Primero se
define el caso de estudio y el area de estudio. Luego, se selecciona los
conductores, vehiculos y equipamiento, asegurando que se generen datos
fiables y representativos. Seguidamente, se lleva a cabo la identificacién de
factores de prediccién del RAVCC que sirven para la construccién del conjunto
de datos a partir de la recopilacion de datos que se genera con los dispositivos
de telemetria, para luego realizar el analisis de calidad. Finalmente, se elabora

el conjunto de datos final, que se usa en el modelado y analisis posterior.

Figura 4

Contexto de la propuesta

Definicion del
caso de estudio

Regresion Logistica

Analisis de .
Construccién Coeficientes Conjunto

de datos

]

Identificar

factores de

prediccion
de RAV

Definicion del

del conjunto ;
de datos Seleccion de final
caracteristicas mas

area de estudio

importantes

; ; 15 variables
Seleccion de 50 variables 37 variables \ Anélisis de calidad /
vehiculos,

conductores y
equipamiento

Nota: Incluye la definicion del estudio, 50 factores iniciales, 37 factores
después de validar datos, y 15 factores mas importantes para el conjunto de

datos final.
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4.1.1. Definicion del caso de estudio: Corredor minero sur.

En los ultimos afos se viene investigando sobre la conduccion
automatizada, sin embargo, aun es necesario medir algunos factores que

influyen en los accidentes de transito.

En la Figura 5, se representa el escenario de investigacion, donde se
lleva a cabo el estudio en vehiculos pesados. Estos vehiculos son operados
por conductores profesionales que trabajan para una entidad encargada de
los viajes en este corredor. Cada vehiculo esta equipado con un equipo GPS
y un dispositivo lector EDATA para recopilar datos de telemetria de acuerdo
al protocolo Can Bus relacionados con el comportamiento del conductor.
Estos datos se recolectan a lo largo de todo el trayecto de ida y regreso; y se
transmiten a una plataforma de seguimiento que integra informacién sobre la

gestion del viaje.

Figura 5

Escenario de investigacion

Vehiculo

Conductor

Nota: Incluye el vehiculo, conductor, dispositivos, ruta de viaje y plataforma

Basado en el escenario descrito, se lleva a cabo una serie de
actividades detalladas en la Figura 6. En primer lugar, se programa la ruta del
vehiculo, definiendo el camino y estableciendo la fecha de inicio y llegada
estimada. Al momento de iniciar el viaje, el conductor ingresa su clave en el

teclado de validacion para su identificacion. Si el conductor no es quien fue
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asignado, se cancela el viaje; en caso contrario, se procede con la ejecucién
del mismo. Durante el trayecto, se recopilan datos de telemetria a una
frecuencia de una posicion por cada 10 segundos de forma regular y una
posicion adicional por cada evento generado relacionado al comportamiento
del conductor, para luego registrarlas con otros datos de la gestion del viaje.
Este proceso se realiza de manera continua hasta que el vehiculo alcance su

destino y finalice el viaje.

Figura 6

Proceso de viaje

a de

Plataform:
Seguimiento

4.1.2. Definicion del area de estudio

El estudio se lleva a cabo en las carreteras del corredor minero sur, con
énfasis en un tramo especifico ubicado en el departamento de Arequipa. Este
tramo abarca desde Matarani, perteneciente a la provincia de lIslay, hasta

Uchumayo, en la provincia de Arequipa.

La recolecciéon de datos se efectua en dos trayectos distintos: uno de
ida, con el vehiculo cargado, y otro de regreso, cuando el vehiculo esta vacio.
Las rutas analizadas son las siguientes: La Ruta 1 cubre desde la provincia
de Uchumayo hasta Matarani en el departamento de Arequipa, abarcando una
distancia de 107 km, y se completa en aproximadamente 5 horas sin paradas

(ver Figura 7). Este recorrido se realiza principalmente con el vehiculo
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cargado. La Ruta 2, por su parte, va desde la provincia de Matarani hasta
Uchumayo en el departamento de Arequipa, con una distancia de 120 km y
un tiempo de recorrido promedio de 6 horas sin paradas (ver Figura 8). Este

trayecto se lleva a cabo principalmente cuando el vehiculo esta vacio.

Figura 7

Ruta 1: Uchumayo — Matarani
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Figura 8

Ruta 2: Matarani — Uchumayo

PR Laboratorios
Parque Industrial

Planta De Acido 5 '
SMCV Matarani e Google

La eleccidn de esta area para llevar a cabo el estudio cobra relevancia

significativa debido a que la ciudad de Arequipa representa el segundo punto
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con mayor incidencia de accidentes viales en Peru. En el afio 2022, se
registraron 5,017 siniestros de transito en esta localidad, con un saldo
lamentable de 2,676 personas lesionadas y 191 vidas perdidas. Es destacable
que un 63.2% de estos accidentes ocurrieron en carreteras, y un 55.24%
tuvieron lugar en zonas rurales. Dentro de estos incidentes, 53 vehiculos
pesados se vieron involucrados, distribuidos en 40 casos de transporte de
carga y 13 de transporte de personas (Observatorio Nacional de Seguridad
Vial, 2024).

En la Figura 9 se puede observar, a manera de ejemplo, los diferentes
tipos de vias y calidad del camino que se presentan en el recorrido que hacen

los vehiculos en ambas rutas.

Figura 9

Ejemplos de caminos en la ruta.

c
Nota: (a) via sin linea de division de carril, (b) via con linea de divisién de

carril, (c) via con tunel y (d) vias con curvas.
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4.1.3. Seleccién de vehiculos, conductores y equipamiento

Los vehiculos considerados en el presente estudio son de tipo pesado
de marca Internacional y modelo 9200 (ver Figura 10). Son remolcadores
capaces de transportar carga de todo tipo, ya sea carga cerrada
(contendedores) o plataformas, seca o humeda (cisternas). Para el escenario
de estudio se consideran 4 vehiculos que realizan el recorrido seleccionado

de forma constante.

Figura 10

Vehiculo pesado Internacional 9200

Los conductores formales considerados en el presente estudio son 5
que realizan trabajos de conduccion diariamente en la ruta en estudio y
trabajan para la organizacion duefa de los vehiculos. Los conductores poseen

licencia de conducir activa y acorde al tipo de vehiculo de manejo.

Hoy en dia, los vehiculos tienen la capacidad de transmitir diversos
datos que permiten identificar el comportamiento del conductor. Estos datos
de telemetria son generados por varios dispositivos y, mediante comunicacion
celular, se pueden enviar a plataformas para su utilizacion en distintos
propoésitos. En el estudio realizado, se emplean dispositivos como GPS,
EDATA y KEYPAD para recopilar los datos de telemetria. La instalacion de
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estos dispositivos se realiza estratégicamente para fomentar una conduccién

segura y apropiada por parte del conductor.

El GPS es un dispositivo de rastreo y telematica disefiado para
satisfacer las necesidades de seguimiento de vehiculos, tanto privados como
comerciales. Incorpora una antena celular y GPS, y utiliza tecnologia celular
4G LTE CAT-4 para la transmision de datos. Este dispositivo incluye
internamente un moédulo denominado ESAFE, encargado de supervisar la
conduccion. Este médulo analiza datos de acelerometros tridimensionales
para detectar eventos como aceleracion brusca, frenado subito, cambio de

carril, giros bruscos y deteccion de accidentes.

EDATA es un dispositivo que transmite el analisis en tiempo real sobre
el estado del vehiculo obtenido de la computadora del vehiculo usando el

protocolo Can Bus.

El KEYPAD es un accesorio que consta de 6 botones y permite que
uno o mas conductores autorizados se identifiquen cuando encienden el
vehiculo. Para poner en marcha el vehiculo, el conductor debe ingresar su
codigo correspondiente a través del KEYPAD. En caso de que el codigo no

sea valido, se registra un evento de conductor invalido.

En la Figura 11 se representa el flujo de transmisién de datos,
comenzando con la insercion del cédigo del conductor. Si este codigo es
valido, se envia un evento de acceso permitido a la plataforma de seguimiento
mediante el equipo GPS, el cual dispone de un mdédulo para transmitir datos
via sefial celular. Una vez que el vehiculo estd en marcha, se transmiten datos
provenientes del EDATA y GPS a la plataforma de seguimiento, la cual integra

estos datos de gestion a medida que el conductor avanza en su recorrido.

Figura 11

Arquitectura Tecnolbgica propuesta
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Plataforma de

Seguimiento
Cada 10s

4.1.4. Identificar factores de predicciéon de RAV por conducta de
manejo
De acuerdo al estudio de Lacherre et al. (2024), se identificaron 115
factores agrupados en 5 dominios: Entorno, Transito, Vehiculo, Conductor y
Gestion. En este estudio se usan 50 factores extraidos de diferentes fuentes
de datos, como la plataforma de gestidén y las APIs de mapas de clima (Open-
Meteo.com, 2024). En la Tabla 9 se describen los parametros seleccionados

a ser usados en este estudio:

Tabla 9

Factores de prediccion de RAV por conducta de manejo

N° Parametro Descripciéon Domi Tipo Diccionario
nio Variable

1 Latitud Valores de Vehic NC Posicion de
coordenadas ulo la ruta

2 Longitud Valores de Vehic NC Posicion de
coordenadas ulo la ruta

3 Altitud Metros sobre el  Vehic NC 1 a4800
nivel del mar ulo (metros)

4 Velocidad Velocidad del Vehic NC 0a100
equipo GPS ulo (km/h)

Km/h

5 Fechalnicio Fecha de la Vehic NC 2023-08-30

ultima buena ulo al 2023-09-
posicion 05
6 Radio Orientacion, Vehic NC 0° a 359°

rumbo actual ulo
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11

12

13

14

15

16

17

Estadolgnitio
n

EstadoValido

Distancia

TipoLocaliza
cion

Horometro

EstadoManej
o

TiempoDete
nido

Total de

Horas de
Operacion
del Motor
Activacion
del freno

Temperatura
del
Refrigerante
del Motor
Presioén del
Aceite del
Motor

relativo al norte
verdadero
Encendido o
apagado del
vehiculo

Calificacion de la
plataforma para
definir la posicién

Distancia
expresada en
metros con
respecto a la
posicion anterior
Clasificacion de
la plataforma
para las
posiciones

Intervalo de
tiempo que
estuvo encendido
el vehiculo
Vehiculo en
movimiento o
detenido

Acumulado de
tiempo en
minutos del
vehiculo detenido
Indica las horas
que el motor
estuvo operando

Indica si el
conductor piso el
pedal de freno
Indica la
temperatura del
refrigerante del
vehiculo
Indica la presion
del aceite del
motor

Vehic
ulo

Gesti
on

Gesti
on

Gesti
on

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Cond
uctor

Vehic
ulo

Vehic
ulo

CB

CB

NC

CO

NC

CB

ND

ND

CB

ND

ND

0: Vehiculo
IGN
apagado
1: Vehiculo
IGN
encendido
0: Posicion
no valida
1: Posicion
valida
0a11.54
(Km)

0: Normal
1: Parada
2: Evento
3: Alarma
4: Exceso
Velocidad
37,107,500
a
109,528,100
(seg)

0: No
conduciendo
1:
Conduciend
o]
0Oa8
(minutos)

8036 a
80388
(horas)

0: Freno sin
pisar
1: Frenando
0°a105°
(Celcius)

0 a 364
(Kilopascal)

40
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19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

Velocidad
del Motor

Nivel de
Combustible

Distancia
Total del
Vehiculo en
Alta
Resolucion
Velocidad
del Vehiculo
Basada en
las Ruedas
Boleo de
Motor

Sobrere
voluciones

Accidente

Aceleracion

Frenada

Ingreso a

ovalo

Cambio de

carril

Adelantamie
nto

Indica las
revoluciones del
motor por minuto

Porcentaje de
nivel del tanque
de combustible

Acumulado de los
kilbmetros
recorridos

Indica la
velocidad basada
en la rueda

Cuando el
vehiculo esta en
movimiento sin
marcha puesta
(neutro)
Indica si el motor
tiene un RPM no
adecuado o
anormal
Si el vehiculo
tiene un choque o
dafno

Conductor realiza
aceleracion
brusca

Conductor realiza
un frenado
brusco

El vehiculo entra
a una via con
curvas
prolongadas
El vehiculo se
desplaza de
derecha a
izquierda o
viceversa
Vehiculo acelera
y cambia de carril
para realizar un
adelantamiento

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Vehic
ulo

Trans
ito

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Vehic
ulo

Vehic
ulo

ND

ND

ND

ND

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CD

0 a 2252
(RPM)

0a 100 (%)

1 a 5000

0a71 (Km)

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado
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31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

Rompe
Muelles

Inicio Trocha

Fin Trocha

Giros
bruscos a la
izquierda

Giros
bruscos
frenando a la
izquierda
Giros
bruscos
acelerando a
la izquierda
Giros
bruscos a la
derecha

Giros
bruscos
frenando a la
derecha
Giros
bruscos
acelerando a
la derecha
Rango
Horario

Clima

Antiguedad

Cargado

Cuando el
vehiculo pasa por
encima de una
superficie
elevada
Cuando el
vehiculo inicia su
recorrido en pista
no asfaltada
Cuando el
vehiculo finaliza
su recorrida en
pista no asfaltada
Conductor realiza
un giro brusco a
la izquierda

Conductor realiza
un giro brusco
frenando a la

izquierda

Conductor realiza
un giro brusco

acelerando a la
izquierda

Conductor realiza

un giro brusco a
la derecha

Conductor realiza
un giro brusco
frenando a la

derecha

Conductor realiza
un giro brusco

acelerando a la
derecha
Indica si se esta
conduciendo de
dia o noche

Indica el clima en
tiempo real para
una posicion
dada
Antiguedad del
vehiculo
Vehiculo con
carga

Vehic
ulo

Trans
ito

Trans
ito

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Entor
no

Entor
no

Vehic
ulo
Gesti
on

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CD

CB

CO

ND

CB

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Evento no
generado
1: Evento
Generado

0: Dia (6:00
a 18:00)
1: Noche
(18:00 a

6:00)

0..99 Cédigo
de tipo de

clima

5 anos

0: Vehiculo
sin carga

42
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44

45

46

47

48

49

50

Tipo Via

Limites de
Velocidad

Horas de
Manejo

Licencia

Multas

Desvios de
rutas

Tiempo
Atraso (EDT)

Posicion en
curva

(materiales) y sin
carga
Indica el tipo de
via por la que se
circula
Limites de
velocidad
existentes en una
ruta determinada
Horas
conducidas de
manera continua
sin descanso
Verificar si la
licencia esta
vencida

Verificar la
cantidad de
multas por
conductor o
vehiculo
Si el chofer toma
una ruta alterna

Tiempo
excedente por
cada segmento

Si el vehiculo se
encuentra en una
curva

Entor
no

Entor

no

Cond
uctor

Cond
uctor

Cond
uctor

Entor
no

Gesti
on

Entor
no

CN

ND

ND

CB

ND

CB

ND

CB

43

1: Vehiculo
con carga
0: Urbano
1: Carretera
2: Trocha
30km-40km-
80km

N° horas

0: Licencia
vencida
1: Licencia
no vencida
N° multas

0: Conductor

fuera de ruta

1: Conductor
en la ruta
N° minutos

0: Vehiculo
recto
1: Vehiculo
en curva

Nota: Tipo Variable (NC: Numérico-Continuo, CB: Categdrico-Binario, ND:

numeérico-Discreto, CO: Categdrico-Ordinal)

4.1.5. Construccion del conjunto de datos

En esta fase se llevan a cabo una serie de pasos para obtener los datos

del vehiculo y almacenarlos en un conjunto de datos. A continuacion, se

efectta un analisis exploratorio y una depuraciéon de

los datos.

Posteriormente, se procede a la estandarizacion para asegurar que todos los

datos se encuentren en una misma escala, seguido de la seleccidon de las
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caracteristicas mas relevantes. Las actividades correspondientes al

preprocesamiento de datos se detallan en la Figura 12.

Figura 12

Actividades para el preprocesamiento de datos

Posiciones Gestion e

Externos

v
Adquisicion de datos
A 4

Limpieza
Normalizacion
Seleccion de
caracteristicas

Balanceo de datos

Adquisicién de datos. Para elaborar el conjunto de datos se sigue una
secuencia de pasos que consiste en configurar los equipos a usar en las
unidades, programar rutas de viaje y conductores, y finalmente la recoleccién

de los datos (ver Figura 13).

Figura 13

Secuencia de pasos para elaborar el conjunto de datos
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Preparar unidades de recoleccién de datos L 1 [ ’

Configurar Preparar plataforma
equipos y Programar rutas I

accesorios

[ ]
s

Datos de
gestion

del viaje »
b s X @
externos o @

Apis

Excepcion por ‘

Y
1 2 mantenimiento

3 &5

Obtener datos

Probar unidad
¢ piloto

Registrar conductor

Explorar y
describir datos ‘

Replicar configuracion

J133 2

Factores

Yk aowm

Nota: Preparacion de las unidades con los equipos y accesorios de

telemetria, programacién de rutas y conductores y recopilacion de los datos.

A continuacion, se describen los pasos para la elaboracién del conjunto de

datos:

1.

Preparacion de las unidades de recolecciéon de datos: Identificacion de los

equipos y accesorios a configurar e instalar en los vehiculos y realizar la

integracion con servicios de gestion.

Configuracion de equipos y accesorios: Se requiere configurarlos para
almacenar y/o reportar datos en intervalos temporales mediante una
senal celular 4G/3G/2G. Esto incluye datos de GPS (fecha, ubicacién y
velocidad), eSafe (giros, aceleraciones y frenadas), eDATA (velocidad
y odometro), y KeyPad (identificacion del conductor).

Datos de gestion de viaje: Para recabar informacion del viaje, las
unidades equipadas con GPS y sus accesorios deben ser registradas
en la plataforma de seguimiento. Una vez registradas, cada vez que se
reciba la ubicacion de un vehiculo, se debe almacenar la informacién de
la ruta, que incluya detalles como el tipo de vehiculo, area de circulacién,
limite de velocidad, tiempo de retraso al destino y si el vehiculo viaja
cargado.

Pruebas de unidades piloto: Una vez configurados los equipos y
accesorios, se llevan a cabo pruebas en un vehiculo para garantizar el

correcto funcionamiento de las configuraciones. Se verifica la recepcion
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y posicién de la senal, la autenticacion del conductor, la deteccidén de
giros y la captura de datos de gestion.

Estandarizacion de configuracion en unidades: Luego de las pruebas
exitosas con la unidad piloto se debe replicar la configuracion a realizar

en todas las unidades del grupo de estudio.

2. Programacion de rutas y conductores

Se realiza la programacion de la ruta 1 y ruta 2 para los distintos viajes
a realizar diariamente por cada una de las unidades que se encuentran
consideradas dentro del estudio.

Registro de conductores: Se registra los conductores y su identificacion
para que puedan autenticarse al encender la unidad y se identifique los

viajes que realiza cada conductor.

3. Recopilacion de datos por rutas

Preparar ambiente para recoleccion de datos: Se tiene controles en la
plataforma, base de datos, vehiculos y plan de datos para asegurar que
los datos se estan recolectando sin pérdida de datos.

Excepcidn de recoleccion por mantenimiento de unidades: En caso se
presente algun inconveniente con algun vehiculo por posible
mantenimiento o accidente. Este debe registrar la fecha de inicio y fecha
de término de mantenimiento para excluir los datos al momento de
generar el analisis estadistico.

Obtencidén de datos por cada ruta por un periodo de tiempo: En la fecha
de inicio de la prueba se procede a activar los vehiculos para recolectar
la informacion. Los datos del estudio naturalista se recolectan en
formato de serie temporal y se registran de acuerdo a una frecuencia
por el conjunto de dispositivos donde cada vehiculo tiene una
identificacion unica y, por lo tanto, se pueden extraer su trayectoria y los
eventos asociados al comportamiento del conductor.

Descripcién de datos recopilados: Se describe los datos para entender
el comportamiento de los conductores y vehiculos en las rutas. Esto
sirve como punto de partida para encontrar los valores media,
desviacion estandar, minimo, maximo y otros (ver Figura 14).

Adicionalmente, se hace uso de graficos de cajas e histograma para
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entender los datos medios y limites de valores de las variables

secuenciales (ver Figura 15) y de las variables categoricas (ver Figura

16).

Figura 14

Descripcion de variables

he.Altitud h.Radio KM Max E”g::;pg::tz:: E"gi::sﬁii E;ﬁi::
count 57830.000000 57830.000000 56853.000000 18039.000000 18103.000000 18184.000000
mean  1509.120370 169.614612 49.547253 80.048894 215.046567 995.476848
std 1023.006159 109.328783 21.159465 11.865087 73.029290 386.378597
min 23.000000 0.000000 30.000000 20.000000 0.000000 0.000000
25% 461.000000 71.000000 30.000000 82.000000 204.000000 686.000000
50% 1365.000000 183.000000 40.000000 83.000000 248.000000 1078.000000
75% 2638.000000 266.000000 80.000000 85.000000 252.000000 1236.000000
max 2849.000000 359.000000 80.000000 105.000000 364.000000 2252.000000

Nota: Se incluyen algunas variables como altitud, radio, velocidad maxima,

temperatura del refrigerante, presién del aceite del motor y RPM.

En la Figura 14 se muestra el analisis exploratorio de algunas variables como

la cantidad de registros, la media, la desviacién estandar y los valores por

cada cuartil. Por ejemplo, existe un maximo de 57,830 registros donde la

altitud media es de 1,509 msnm, una velocidad maxima de 80 km/h, una

temperatura promedio del motor de 80 y un RPM promedio de 995.

Figura 15

Descripcion de variables secuenciales
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Histograma de Engine Speed

Boxplot de Engine Speed
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(a) Histograma y grafico de caja de RPM
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(b) Histograma y grafico de caja de la velocidad

Nota: histograma ejemplo de RPM y Velocidad

En la Figura 15 se puede observar (a) las RPM y (b) la velocidad, destacando

los datos que se encuentran fuera de rango en cada uno de los graficos. Por

ejemplo, en el grafico de RPM se puede ver que algunas posiciones fuera de
rango superan las 2000 RPM.

Figura 16

Descripcion de variables categoricas

de EstaEnGeocerca(Curva)

a0 02 04 06 08
EstaEnGeocercalCurva)

Gréfico de Pastel de Categorias
b

10

a) Distribucion de proporcion de los viajes en curva
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Histograma de TipoZona Grafico de Pastel de Categorias
00

0.00 025 050 078 100 125 150 175 2.00
Tipazona

b) Distribucion de proporcion de los viajes en zona de urbana, rural, trocha

Histograma de Girolzquierda Grafico de Pastel de Categorias
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¢) Distribucion de proporcién de los viajes con maniobra de giro a la izquierda

Histograma de EstadoCarga Gréfico de Pastel de Categorias

30000

0o

25000
20000
=
5 15000

3
10000

5000

3

00 02 04 06 0.8 10
EstadoCarga

d) Distribucién de proporcion de los viajes por estado de carga

En la Figura 16 se puede observar en el grafico (a) que existe una proporcion
considerable del viaje que se realiza en zonas de curvas. En el grafico (b) se
muestra la distribucién de los viajes de acuerdo al tipo de zona. En el grafico
(c) se identifica que los eventos de giros a la izquierda son mas frecuentes en
los viajes. En el grafico (d) se aprecia que la distribucion de viajes es similar

cuando el vehiculo esta cargado, asi como, como cuando esta vacio.

Preprocesamiento.

1. Limpieza de datos: Se lleva a cabo la verificacién de datos que implica
controles de limpieza y coherencia de los datos. Inicialmente, se evalua la
calidad de los datos, buscando informacién vacia, incorrecta, o sesgada.
Luego, se depura los datos sin procesar, eliminando valores inexactos y
actualizando con valores calculados aquellos que resulten incoherentes o
falten en el conjunto de datos.

El resultado de esta actividad obtuvo un conjunto de datos de 37

variables (ver Tabla 10).



Tabla 10

Factores considerados en conjunto de datos después de limpieza
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N° Parametro Descripcion Dominio
1 Altitud Metros sobre el nivel del mar Vehiculo
2 Radio Orientacién, rumbo actual relativo al Vehiculo
norte verdadero
3  Estadolgnition Encendido o apagado del vehiculo Vehiculo
4 Tiempo de Es el tiempo de manejo del conductor Gestidon
Manejo
5 EstadoManejo Vehiculo en movimiento o detenido Vehiculo
6  Activacion del Indica si el conductor piso el pedalde  Conductor
freno freno
7  Temperatura Indica la temperatura del refrigerante Vehiculo
del del vehiculo
Refrigerante
del Motor
8 Presion del Indica la presion del aceite del motor Vehiculo
Aceite del
Motor
9 Velocidad del Indica las revoluciones del motor por Vehiculo
Motor minuto
10 Nivel de Porcentaje de nivel del tanque de Vehiculo
Combustible combustible
11 Velocidad del Indica la velocidad basada en larueda  Vehiculo
Vehiculo
Basada en las
Ruedas
12 Boleo de Motor Cuando el vehiculo esta en movimiento  Vehiculo
sin marcha puesta (neutro)
13 Sobre Indica si el motor tiene un RPM no Vehiculo
revoluciones adecuado o anormal
14 Accidente Si el vehiculo tiene un choque o dafo Transito
15  Aceleracion Conductor realiza aceleracion brusca  Conductor
16 Frenada Conductor realiza un frenado brusco Conductor
17 Ingreso a 6ovalo El vehiculo entra a una via con curvas  Conductor
prolongadas
18 Cambio de El vehiculo se desplaza de derecha a Vehiculo
carril izquierda o viceversa
19 Adelantamiento Vehiculo acelera y cambia de carril para  Vehiculo
realizar un adelantamiento
20 Rompe Muelles Cuando el vehiculo pasa por encimade  Vehiculo
una superficie elevada
21  Inicio Trocha Cuando el vehiculo inicia su recorrido Transito
en pista no asfaltada
22 Fin Trocha Cuando el vehiculo finaliza su recorrida  Transito

en pista no asfaltada
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24

25

26

27

28

29

30

31
32

33
34

35
36

37

Giros bruscos
a la izquierda
Giros bruscos
frenando a la
izquierda
Giros bruscos
acelerando a la
izquierda
Giros bruscos
a la derecha
Giros bruscos
frenando a la
derecha
Giros bruscos
acelerando a la
derecha
Rango Horario

Clima

Antiguedad
Cargado

Tipo Via
Limites de
Velocidad

Posicion

ID del
Conductor
Posiciéon en

curva

Conductor realiza un giro brusco a la
izquierda
Conductor realiza un giro brusco
frenando a la izquierda

Conductor realiza un giro brusco
acelerando a la izquierda

Conductor realiza un giro brusco a la
derecha
Conductor realiza un giro brusco
frenando a la derecha

Conductor realiza un giro brusco
acelerando a la derecha

Indica si se esta conduciendo de dia o
noche
Indica el clima en tiempo real para una
posicion dada
Antiguedad del vehiculo
Vehiculo con carga (materiales) y sin
carga
Indica el tipo de via por la que se circula
Limites de velocidad existentes en una
ruta determinada
Posicidn del vehiculo
ID del conductor

Si el vehiculo se encuentra en una
curva
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Conductor

Conductor

Conductor

Conductor

Conductor

Conductor

Entorno

Entorno

Vehiculo
Gestion

Entorno
Entorno

Vehiculo
Gestion

Entorno

2. Normalizacion de datos: El propdsito es estandarizar los datos de tal

manera que se tengan rangos comparables.

4.1.6. Analisis de calidad del conjunto de datos

Regresion logistica

Para el estudio se usa regresion logistica multiclase con el objetivo de

clasificar el riesgo de accidente. Ademas de la clasificacion, se analiza el

impacto de algunas variables independientes, como 'Velocidad del motor',

‘Nivel de combustible' y 'Tipo de via', en el riesgo de accidentes. Como

resultado se obtuvo las 20 caracteristicas mas relevantes (ver Tabla 11).
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Tabla 11

Seleccion de caracteristicas mas importantes con Regresion logistica

N° Caracteristica N° Caracteristica

1 Estado Ignicién 11 Clima

2 Estado de Manejo 12 Estado de Carga

3 Posicion en Curva 13 Altitud

4 Tipo Via 14 Radio

5 Posicion 15 Limite de Velocidad

6 Activacion del freno 16  Temperatura del Refrigerante
del Motor

7 Giro Izquierda 17 Presién del Aceite del Motor

8 Giro Izquierda Frenando 18 Velocidad del Motor

9 Giro Izquierda Acelerando 19 Nivel de Combustible

10 Rango Horario 20 Velocidad del Vehiculo

Basada en las Ruedas

Analisis de coeficientes. Con las 20 caracteristicas mas importantes
se identifican los factores que influyen de manera mas significativa en la
prediccion del riesgo de accidentes. Este analisis se apoya en la prueba de
Wald y en el p-value. La prueba de Wald evalua si los coeficientes de las
variables independientes son significativamente diferentes de cero, lo que
indica si estas variables tienen un impacto relevante en la variable
dependiente. Un p-value bajo sugiere que la variable tiene una influencia
significativa en el riesgo de accidentes, mientras que un p-value alto indica
que su efecto no es estadisticamente relevante. De esta manera, la prueba
de Wald analiza cada variable independiente del modelo para determinar si

tiene un efecto significativo en la variable dependiente.

Dado que el modelo es multiclase y se enfoca en diferentes categorias
del riesgo de accidente, se evaluan las clases correspondientes, como se

muestra en la Tabla 12.



Tabla 12
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Evaluacion de la Significancia de las Caracteristicas mediante la Prueba de

Wald
Caracteristica  Prueba p- Prueba p- Interpretacién
Wald value Wald value
Clase1 Clase Clase2 Clase
1 2
Estado de 55727 0.0182 0.6688 0.4135 Significativo.
Ignicion
Estado de 9.5004 0.0021 1.8733 0.1711  Significativo.
Manejo
Posicion 0.2760 0.5993 0.6492 0.4204 No
Significativo
Tipo de via 3.2233 0.0691 0.0114 0.9151 Marginalmente
significativo.
Posicién en 27.7676 0.0000 7.7337 0.0054 Muy
Curva significativo.
Activacion del 4.0957 0.0430 0.0000 0.9990 Significativo.
freno
Giro Izquierda 0.0000 0.9976 0.0000 1.0000 No
Significativo
Giro Izquierda 0.0000 0.9967 207.4804 0.0000 Muy
Frenando significativo.
Giro lIzquierda 197.9134 0.0000 0.0000 0.9996 Muy
Acelerando significativo.
Rango Horario 0.0070 0.9334 0.3133 0.5757 No
Significativo
Clima 3.1290 0.0769 9.0278 0.0027 Significativo.
Estadode carga 0.5546 0.4564 6.0410 0.0140 Significativo.
Altitud 41000 0.0429 25509 0.1102 Significativo.
Radio 3.6130 0.0619 0.0326 0.8568 Marginalmente
significativo.
Limite de 0.3570 0.5502 0.5567 0.4556 No
velocidad Significativo
Temperaturadel 10.1337 0.0015 3.4251 0.0648 Significativo.
Refrigerante del
Motor
Presion del 3.4116 0.0647 0.4440 0.5052 Marginalmente
Aceite del Motor significativo.
Velocidad del 8.8945 0.0029 3.6404 0.0564 Significativo.
Vehiculo Basada
en las Ruedas
Nivel de 34.9645 0.0000 4.0957 0.0430 Muy
Combustible significativo.
Velocidad del 11213 0.2896 3.8890 0.0967 Marginalmente
motor significativo.
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Seleccionar caracteristicas mas importantes. Segun Lacherre et al. (2024),
el modelo mas efectivo y ampliamente utilizado para identificar las
caracteristicas mas importantes es XGBoost, seguido de Random Forest. Por
lo que el objetivo principal de este analisis es identificar las caracteristicas
mas consistentes, no redundantes y relevantes para su uso en la construccion
del modelo predictivo. En este contexto, se utiliza la "Importancia de
caracteristicas", una métrica que evalua la contribucién de cada caracteristica
a la capacidad predictiva del modelo. Una vez completada la eliminacion de
las caracteristicas menos relevantes y obtenido el conjunto final de datos,

estos se dividen en tres partes: entrenamiento, validacion y pruebas.

Primero, Se realiza una seleccion de caracteristicas utilizando el
modelo Random Forest, que determina las mas relevantes en funcion de las
importancias calculadas por el modelo, evaluando cada caracteristica segun
su capacidad para reducir la impureza en los nodos de los arboles de decision
que lo conforman, utilizando para ello el indice de Gini como medida de dicha

impureza (ver Figura 17).

Figura 17

Importancia de Caracteristicas usando Random Forest de acuerdo a Gini
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Luego, se lleva a cabo una seleccidon de caracteristicas utilizando el

modelo XGBoost, que determina las mas relevantes en funcion de las

importancias calculadas por el modelo. Este algoritmo evalua cada

caracteristica segun su contribucion a la mejora del rendimiento del modelo,

utilizando la frecuencia. Esto significa que se basa en el numero de veces

que cada caracteristica se utilizé para dividir los arboles en el modelo (ver

Figura 18).

Figura 18

Importancia de Caracteristicas usando XGBoost
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Asi también se hace un analisis con el modelo XGboost usando el
indice F1, Exactitud y Sensibilidad siendo las principales 15 caracteristicas las

siguientes (ver Tabla 13).

Tabla 13

Principales caracteristicas con XGBoost usando F1, Exactitud y Sensibilidad

Exactitud Sensibilidad
X

-
-_—

Caracteristica
Posicion en Curva
Tipo Via
Activacion del Freno
Giros bruscos frenando a la izquierda
Giros bruscos acelerando a la
izquierda
Rompe Muelle
Cargado
Altitud
Radio
Temperatura del Refrigerante del
Motor
Presién del Aceite del Motor

X XXXXX XXXXX
X XXXXX XXX

X XXXXX XXXXX
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Nivel de Combustible
Velocidad del Vehiculo Basada en las
Ruedas
Tiempo de Manejo
Posicion en Curva

XX XX
XX XX
XX XX

4.2. Disefio del modelo ensamblado de prediccién de riesgo de
accidente vehicular

En esta fase, se llevan a cabo las etapas para disefiar un modelo de
prediccion fundamentado en un conjunto de datos equilibrado. Se dividen en
conjuntos de entrenamiento, validacién y pruebas, y finalmente se procede al

entrenamiento del método ensamblado (ver Figura 19).

Figura 19

Modelo ensamblado de prediccion de riesgo de accidente vehicular
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4.2.1. Indicadores de desempeno

1. Para realizar la evaluacion del desemperio del modelo hibrido de riesgo de
accidente vehicular se usan las siguientes métricas:
a. Exactitud: Evalua la fraccion de predicciones precisas hechas por un

modelo respecto al total de predicciones realizadas. En términos
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simples, la exactitud determina la proporcién de predicciones correctas
efectuadas por el modelo.
La férmula para calcular la exactitud es la siguiente:
Exactitud = (Numero de predicciones correctas)
/(Namero total de predicciones)

b. Sensibilidad: Evalua la habilidad de un modelo para identificar
correctamente todos los casos positivos en un conjunto de datos. En
términos simples, la sensibilidad examina la proporcion de casos
positivos reales que el modelo ha identificado de manera precisa.

La férmula para calcular la sensibilidad es la siguiente:

Sensibilidad = (Verdaderos Positivos) / (Verdaderos Positivos
+ Falsos Negativos)

La sensibilidad es vital en escenarios donde detectar todos los casos
positivos es esencial y los falsos negativos son costosos o cruciales.
En contextos como la prevencion de accidentes vehiculares, maximizar
la sensibilidad resulta fundamental para identificar la mayor cantidad
posible de riesgos, aun si esto implica un aumento en los falsos

positivos.

4.2.2. Division del conjunto de datos

En el proceso, los datos se dividen en tres conjuntos distintos:
entrenamiento (60%), validacion (20%) y prueba (20%). El conjunto de
entrenamiento, se emplea para entrenar el modelo, permitiéndole aprender
los patrones y estructuras presentes en los datos. El conjunto de validacién,
se utiliza para ajustar los hiper parametros del modelo. Por ultimo, el conjunto
de prueba se usa para evaluar el rendimiento final del modelo para predecir

sobre datos no observados.

Después de la division de los datos, se aplica la técnica de
oversampling SMOTE que balancea las clases. Este método aumenta el
numero de instancias de la clase minoritaria para equilibrar la proporcion entre
las clases. Esto mejora el modelo para identificar y aprender patrones
relevantes de la clase minoritaria y de esta manera se reduce el sesgo hacia

la clase mayoritaria.
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4.2.3. Aprendizaje individual

Para llevar a cabo esta actividad, primero se identifican los algoritmos
necesarios para entrenar de forma individual cada modelo. Se realizdé una
exhaustiva investigacion en la literatura disponible para seleccionar los
algoritmos clave (Lacherre et al., 2024). Posteriormente, se procedi6 a ajustar
manualmente algunos parametros y evaluar la mejora de su rendimiento. En
la busqueda de las mejores métricas se usa algoritmos de ML y DL de tal
manera que al ensamblarlos mejore sus resultados. Por cada modelo se
realiza su matriz de confusidn para evaluar las métricas de sensibilidad y

exactitud con el fin de encontrar los mejores modelos.

Modelos de Arboles. Por cada modelo se realizan 5 experimentos y se
cambian parametros para ajustar el modelo y de esta manera tener las

métricas de Exactitud y Sensibilidad (ver Tabla 14).

Tabla 14

Experimentos para los modelos de arboles

Exp. Modelo Parametro Parametro2 Exactitu Sensibilid

1 d (%) ad (%)
1 Random max_depth: min_samples s 83 92
Forest 10 plit =12
1 Extremel max_depth: min_samples s 86 87
y 10 plit =12
Randomi
zed
Trees
1 AdaBoos n_estimator Learning Rate = 64 72
t s: 90 0.1
1 XGBoost max_depth: Learning Rate = 98 74
10 0.1
1 LightGB max_depth learning_rate = 100 48
M =10 0.1
1 CatBoost depth=10 learning_rate = 99 38
0.1
2 Random max_depth: min_samples_s 90 83
Forest 12 plit =14
2 Extremel max_depth: min_samples_s 88 88
y 12 plit =12

Randomi



zed
Trees
AdaBoos
t
XGBoost

LightGB
M
CatBoost

Random
Forest
Extremel
y
Randomi
zed
Trees
AdaBoos
t
XGBoost

LightGB
M
CatBoost

Random
Forest
Extremel
y
Randomi
zed
Trees
AdaBoos
t
XGBoost

LightGB
M
CatBoost

Random
Forest
Extremel
y
Randomi
zed
Trees
AdaBoos
t

n_estimator
s: 100
max_depth:
12
max_depth
=12
depth =12

max_depth:
14

max_depth:
14

n_estimator
s: 105
max_depth:
14
max_depth
=14
depth = 14

max_depth:
8

max_depth:
8

n_estimator
s: 95
max_depth:
8
max_depth
=8
depth =8

max_depth:
12

max_depth:
12

n_estimator
s: 100

Learning Rate =

0.01

Learning Rate =

0.01

learning_rate =

0.01

learning_rate =

0.01

min_samples_s

plit = 16

min_samples_s

plit = 16

Learning Rate =

0.05

Learning Rate =

0.05

learning_rate =

0.05

learning_rate =

0.05

min_samples_s

plit = 10

min_samples_s

plit = 10

Learning Rate =

0.02

Learning Rate =

0.02

learning_rate =

0.02

learning_rate =

0.02

min_samples_s

plit = 12

min_samples_s

plit = 12

Learning Rate =

0.001
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5 XGBoost max_depth: Learning Rate = 94 81
12 0.001

5 LightGB max_depth learning_rate = 89 91
M =12 0.001

5 CatBoost depth=12 learning_rate = 89 91
0.001

El siguiente paso es obtener la media y desviacidon estandar de cada modelo
(ver Tabla 15).

Tabla 15

Métricas agrupadas por modelo de arboles

Modelo Media de Deviacion Media de Deviacidn
Exactitud estandar de Sensibilidad estandar de
(%) Exactitud (%) Sensibilidad
(%) (%)
Random 85.0 9.21 85.6 3.69
Forest
Extremely 87.0 3.37 86.6 242
Randomized
Tree
AdaBoost 39.0 45.18 65.0 4.28
XGBoost 97.6 2.07 71.2 6.55
LightGBM 97.2 4.07 61.4 16.83
CatBoost 95.0 3.52 72.2 18.71

XGB, CB y LGBM son los modelos con mejores resultados en cuanto a
exactitud. XGB presenta la menor desviacion estandar, lo que indica

consistencia en su rendimiento.

Modelos Neuronales. Por cada modelo neuronal se realizan 5 experimentos

y se cambian los parametros para ajustar el modelo (ver Tabla 16).

Tabla 16

Experimentos para los modelos neuronales

Experi Modelo Paramet Parametro2 Exactit Sensibi
mento ro1 ud (%) lidad
(%)
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LSTM

BiLSTM

StackedLSTM

GRU

Depth GRU

RNN

LSTM

BiLSTM

StackedLSTM

GRU

Depth GRU

RNN

LSTM

BiLSTM

StackedLSTM

GRU

Unidades
1 8

Unidades
1 8

Unidades
1 8

Unidades
1 8

Unidades
1 8

Unidades
1 8

Unidades
112

Unidades
112

Unidades
112

Unidades
112

Unidades
112

Unidades
112

Unidades
116

Unidades
116

Unidades
116

Unidades
116

Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.01
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.008
Tasa de

Aprendizaje:

0.003
Tasa de

Aprendizaje:

0.003
Tasa de

Aprendizaje:

0.003
Tasa de

Aprendizaje:

0.003

85

S7

91

89

17

69

96

91

63

79

80

53

50

53

53

80

83

67

65

39

87

75

83

67
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0.001
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0.001
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0.001
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El siguiente paso es obtener la media y desviacion estandar de cada modelo
(ver Tabla 17).
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Tabla 17

Métricas agrupadas por modelo neuronal

Modelo Media de Deviacion Media de Deviacién

Exactitud estandar de Sensibilidad estandar de

(%) Exactitud (%) Sensibilidad
(%) (%)
BiLSTM 92.80 4.40 72.20 9.06
Depth GRU 46.20 38.91 68.20 10.65
GRU 36.00 44 11 68.00 8.90
LSTM 52.80 42.60 70.80 11.74
RNN 41.60 41.44 63.80 16.39
StackedLSTM 85.00 14.13 81.60 1.20

BiLSTM, StackedLSTM y LSTM son los modelos con mejores
resultados en cuanto a exactitud. Sin embargo, se observa que el mejor
resultado en base a Sensibilidad es StackedLSTM.

4.2.4. Aprendizaje conjunto

El aprendizaje conjunto es una técnica del aprendizaje automatico que
combina las predicciones de multiples modelos individuales (también
llamados aprendices base) para mejorar la exactitud y robustez del modelo
final. La idea central del aprendizaje conjunto es que la agregacion de varios
modelos puede compensar los errores individuales, lo que conduce a un
rendimiento superior en comparacién con cualquier modelo individual (Sagi &
Rokach, 2018).

Dentro de los algoritmos empleados destaca el VotingClassifier, un
clasificador de votacion en conjunto que permite combinar multiples
clasificadores individuales para predecir la clase de una muestra mediante
votacion. Este clasificador puede hacer uso de distintos algoritmos aprendices
base, permitiendo tanto votacion dura como blanda para la combinacion de
las predicciones de los clasificadores. En este estudio, se propone
implementar un método de ensamble que aprovecha los mejores algoritmos
con el fin de clasificar el RAVCM para camiones logrando una oOptima
capacidad predictiva en funcion de las métricas de sensibilidad y exactitud.

Para realizar esto, se selecciona los principales métodos base tomando los
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parametros del experimento que obtuvo el mejor resultado individual y con

estos modelos se realizara un ensamblado con los mejores 3 modelos para

luego seleccionar al que tenga el mejor resultado de estos experimentos.

Modelo de Arboles. Segun los modelos individuales, XGBoost, LGBM y

CatBoost son los tres modelos mas efectivos en términos de exactitud. El

siguiente paso consiste en desarrollar un modelo de aprendizaje conjunto que

combine estos tres modelos basados en arboles. A partir de esta combinacion,

se realizaran cinco experimentos variando dos parametros con el fin de

evaluar los resultados en las métricas de exactitud y sensibilidad (ver Tabla

18).

Tabla 18

Experimentos para el modelo ensamblado de arboles.

Experime Modelo Parametro Parametro2 Exactit Sensibili
nto Ensambl 1 ud (%) dad (%)
ado
1 XGB max_depth learning_rate= 97 77
=10 0.01
CatBoost depth=10 learning_rate=
0.01
LightGBM max_depth learning_rate=
=10 0.01
2 XGB max_depth learning_rate= 97 74
=12 0.08
CatBoost depth=12 learning_rate=
0.08
LightGBM max_depth learning_rate=
=12 0.08
3 XGB max_depth learning_rate= 96 82
=14 0.05
CatBoost depth=14  learning_rate=
0.05
LightGBM max_depth learning_rate=
=14 0.05
4 XGB max_depth learning_rate= 96 85
=16 0.03
CatBoost depth=16 learning_rate=
0.03
LightGBM max_depth learning_rate=
=16 0.03
5 XGB max_depth learning_rate= 91 91
=10 0.001
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CatBoost depth=14  learning_rate=
0.001

LightGBM max_depth learning_rate=
=12 0.001

Modelo de Neuronales. De acuerdo a los modelos individuales, los modelos
BiLSTM, StackedLSTM y LSTM son los 3 mejores modelos considerando la
exactitud. El siguiente paso es realizar un modelo de aprendizaje conjunto
combinando los 3 modelos neuronales y con esta combinacion realizar 5
experimentos cambiando 2 parametros para evaluar los resultados de las

métricas de Exactitud y sensibilidad (ver Tabla 19).

Tabla 19

Experimentos para el modelo ensamblado de neuronales

Experime Modelo Parametr Parametro2 Exactit Sensibili
nto Ensambla o1 ud (%) dad (%)
do
1 LSTM Unidades learning_rate= 79 85
BiLSTM =12 0.01
StackedL
STM
2 LSTM Unidades learning_rate= 80 86
BiLSTM =16 0.008
StackedL
STM
3 LSTM Unidades learning_rate= 94 79
BiLSTM =30 0.005
StackedL
STM
4 LSTM Unidades learning_rate= 95 82
BiLSTM =50 0.003
StackedL
STM
5 LSTM Unidades learning_rate= 97 77
BILSTM =80 0.001
StackedLS

™
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4.2.5. Herramientas de desarrollo

Para la construccion del modelo, se emplea Windows 11 Pro como
software principal, utilizando Python como lenguaje de programacion. Se
destacan las librerias TensorFlow, Keras y Scikit-learn, que desempefian un
papel fundamental en el desarrollo de los modelos.

El hardware empleado para llevar a cabo los procesos de entrenamiento,
validacion y pruebas posee las siguientes caracteristicas: un procesador 11th
Gen Intel(R) Core (TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz, 1.69 GHz de velocidad, y una
memoria RAM de 16 GB.

4.2.6. Analisis de efectividad de modelo

Prueba T de Student. Para realizar este analisis se aplica la T de Student
entre el grupo de modelos individuales y el grupo de modelos de ensamblado.
En primer lugar, se aplica para la métrica de Exactitud (ver Tabla 20) y luego

para la métrica de Sensibilidad (ver Tabla 21).

Tabla 20

Prueba T de Student para la métrica Exactitud

Grupo Media Desviacion N Valor t p-value
Exactitud Estandar
(%) (%)
Modelos 71.27 24.78 12 -2.18 0.049
Individuales
Modelos 92.70 3.82 2

Ensamblados

La diferencia en la media de exactitud entre los modelos individuales y los
modelos ensamblados es estadisticamente significativa al nivel de
significancia del 5%, dado que el valor p es menor que 0.05.

Los resultados de la prueba T de Student para comparar la exactitud de
los modelos individuales y los modelos ensamblados indican que hay una

diferencia estadisticamente significativa entre ambos grupos.



68

Tabla 21

Prueba T de Student para la métrica Sensibilidad.

Grupo Media Desviacion N Valort p-value
Sensibilidad Estandar
(%) (%)
Modelos 72.37 8.21 12 -3.67 0.003
Individuales
Modelos 81.80 0 2

Ensamblados

La diferencia en la media de sensibilidad entre los modelos individuales y
los modelos ensamblados es estadisticamente significativa al nivel de
significancia del 5%, dado que el valor p es menor que 0.05.

Esto sugiere que los modelos ensamblados no solo mejoran la exactitud,
sino también la sensibilidad en la prediccion del riesgo de accidentes

vehiculares.

Prueba Wilcoxon. La prueba de Wilcoxon es una prueba no paramétrica que
puede ser util cuando no se puede asumir que la diferencia entre dos grupos
sigue una distribucién normal, como en el caso de la prueba T de Student. En
este caso, comparariamos las diferencias en sensibilidad y exactitud entre los
modelos individuales y los modelos ensamblados. Por lo tanto, se aplica la
prueba de Wilcoxon a los datos de exactitud (ver Tabla 22) y sensibilidad (ver

Tabla 23) de los modelos individuales y ensamblados.

Tabla 22

Prueba Wilcoxon para la métrica Exactitud

Grupo Media Exactitud Rangos Suma Rangos
(%) absolutos
Modelos 71.27 1,2,3,..,12 78
Individuales
Modelos 92.70 1,2 3

Ensamblados
Estadistico W:

3 p-value: 0.046
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Tabla 23

Prueba Wilcoxon para la métrica Sensibilidad

Grupo Media Sensibilidad Rangos Suma
(%) absolutos Rangos
Modelos 72.37 1,2,3,..,12 78
Individuales
Modelos 81.80 1,2 3

Ensamblados
Estadistico W:

3 p-value: 0.004

La prueba de Wilcoxon revela que hay diferencias estadisticamente
significativas en la exactitud y sensibilidad entre los modelos individuales y

ensamblados.

Exactitud: El valor p de 0.046 indica que los modelos ensamblados tienen una

exactitud significativamente mayor que los modelos individuales.

Sensibilidad: El valor p de 0.004 sugiere que los modelos ensamblados
también tienen una sensibilidad significativamente mayor que los modelos

individuales.

Prueba Analisis de Varianza (ANOVA). El analisis de varianza (ANOVA)
permite comparar las medias de multiples grupos y determinar si hay
diferencias significativas entre ellos. En este caso, se aplica ANOVA para
comparar las medias de exactitud (ver Tabla 24) y sensibilidad (ver Tabla 25)

de los modelos individuales y ensamblados.

Tabla 24

Prueba ANOVA para la métrica Exactitud

Fuente de Suma de Grados Media de F- p-value
Variacion Cuadrados de los statistic
Libertad Cuadrados
Entre 700.95 1 700.95 10.93 0.005

Grupos
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Dentro de 751.35 12 62.61
los
Grupos
Total 1452.30 13
Tabla 25

Prueba ANOVA para la métrica Sensibilidad

Fuente de Suma de Grados Media de F- p-value
Variacion Cuadrados de los statistic
Libertad Cuadrados
Entre 22418 1 224.18 8.34 0.013
Grupos
Dentro de 322.42 12 26.87
los
Grupos
Total 546.60 13

Los resultados de ANOVA muestran que hay diferencias
estadisticamente significativas tanto en la exactitud como en la sensibilidad

entre los modelos individuales y ensamblados.

Exactitud: Con un F-statistic de 10.93 y un p-value de 0.005, podemos concluir
que la diferencia en la exactitud entre los modelos individuales y los modelos

ensamblados es significativa.

Sensibilidad: Con un F-statistic de 8.34 y un p-value de 0.013, también
podemos concluir que la diferencia en la sensibilidad entre los dos grupos es

significativa.

4.3. Validaciéon del modelo ensamblado de prediccion de riesgo
de accidente vehicular

En esta etapa se realiza la calibracion de los hiper parametros para
luego realizar la validaciéon del modelo. A continuacién, se describe las

actividades realizadas (ver Figura 20).
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Figura 20

Actividades para la validacion del modelo ensamblado ajustado

CATBOOST

XGBOOST

Buscar
Hiperparametros

’ Explicabilidad

LIGHGBM

EXACTITUD
SENSIBILIDAD

ENSAMBLE

4.3.1. Buscar hiper parametros

Realizar la optimizacidon de hiper parametros es importante en el
desarrollo de modelos de aprendizaje automatico. El objetivo de esta

busqueda es encontrar una combinacion que optimice el modelo.

Entre el estudio se evaluaran hiper parametros como la tasa de
aprendizaje, la profundidad del modelo y otros factores que influyen en la
optimizacion. Se realizara una optimizacion de hiper parametros
considerando: (1) modelos usados en ensamble de mayor resultado (2)
considerar la optimizacion de hiper parametros de los modelos individuales,
buscando la mejor exactitud y sensibiidad y (3) Uso del método

GridSearchCV para optimizar los hiper parametros (ver Tabla 26).

Tabla 26
Modelos y parametros usados para la busqueda de hiper parametros por

meétrica

Métrica Modelo Parametros
XGBOOST n_estimators: [400]
max_depth: [8, 10, 16, 20, 24, 30]
learning_rate: [0.01, 0.008, 0.005, 0.001]
Exactitud LIGHTGBM num_leaves: [25]
n_estimators: [500]
max_depth: [10, 12, 16, 20, 24, 30]
learning_rate: [0.01, 0.008, 0.005, 0.001]




72

CATBOOST iterations: [150]
depth": [12, 16, 20]
learning_rate: [0.01, 0.001]
Sensibilidad XGBOOST n_estimators: [400]
max_depth": [8, 10, 16, 20, 24, 30]
learning_rate: [0.01, 0.008, 0.005, 0.001]
LIGHTGBM num_leaves: [25]
n_estimators": [500]
max_depth": [10, 12, 16, 20, 24, 30]
learning_rate: [0.01, 0.008, 0.005, 0.001]
CATBOOST iterations: [250]
depth: [12, 16, 20, 24, 30]
learning rate: [0.01, 0.008, 0.005, 0.001]

4.3.2. Ensamble optimizado

El siguiente paso es realizar el ensamblado de los modelos individuales
considerando los hiper parametros de mejor resultado (XGBOOST,
LIGHTGBM y CATBOOST). Para el ensamblado de modelos se usa

VotingClassifier con su método SOFT.

4.3.3. Explicabilidad del modelo

En este trabajo se aplica explicabilidad con SHAP para el modelo
ensamblado. En primer lugar, se resume el conjunto de datos de
entrenamiento mediante K-means en 50 clusters para hacer mas simple
los calculos. Luego, se crea un explicador con KernelExplainer que usa
muestras resumidas y el clasificador para estimar cémo cada caracteristica
afecta en la prediccidon. Finalmente, se calcula los valores de SHAP,
utilizando 100 muestras.

Después, se genera un grafico de barras resumen utilizando los valores
de SHAP para mostrar la importancia promedio de las caracteristicas en
las predicciones del modelo. Se definen las etiquetas de las clases que
representan diferentes conductas de manejo y los nombres de las
caracteristicas del conjunto de datos, lo que permite identificar de manera
clara cuales variables tienen el mayor impacto en la clasificacion de la

conducta del conductor.
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CAPITULOV. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Analisis, interpretacion y discusién de resultados

5.1.1. Estudio naturalista de recoleccion de datos de telemetria

En el estudio naturalista se utilizaron 4 unidades vehiculares que realizaron
el mismo recorrido de ida y vuelta durante 7 dias. Participaron 5 conductores,
y en total se generaron 57,830 registros de datos con 50 caracteristicas. Tras
la limpieza de los datos y la eliminacidon de columnas irrelevantes, se
conservaron 57,830 registros y 37 columnas.

Para el analisis de prediccion del riesgo de accidentes, se empled un
modelo de regresion logistica multiclase con 20 caracteristicas. El impacto de
cada variable en el modelo se evalud con el andlisis de coeficientes, usando
la prueba de Wald y p-value. Como resultado se encontré que el Estado de
Manejo, la Altitud y la Velocidad del Vehiculo Basada en las Ruedas fueron
estadisticamente significativas. Asimismo, se encontré que la Posicion en
Curva y los Giros a la lzquierda al Acelerar y Frenar son altamente
significativas, lo que significa que los cambios bruscos de direccion durante la
aceleracion o frenado son clave para predecir el riesgo de accidentes.

Adicionalmente, se evalud la importancia de las caracteristicas usando
Random Forest y XGBoost. Estos algoritmos identificaron las caracteristicas
mas relevantes en funcién del indice de Gini y la frecuencia de uso en las
divisiones de los arboles de decision.

Finalmente, se integraron todos los resultados para determinar 14
caracteristicas que tuvieron mayor consistencia y fiabilidad para el conjunto
de datos (ver Tabla 27).
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Tabla 27
Comparacion de la Importancia de Caracteristicas en Diferentes Modelos

(RLM, Random Forest y XGBoost)

Caracteristica RLM RF XGB XGB XGB XGB
(COEF) (GINIl) (F1) (ACC) (RECALL) WEIGHT
Posicion en X X X X X X
Curva
Tipo Via X X X X
Activacion del X X X X X X
Freno
Giros bruscos X X X X X X
frenando a la
izquierda
Giros bruscos X X X X X X
acelerando a la
izquierda
Rompe Muelle X X X X X
Cargado X X X X X X
Altitud X X X X X X
Radio X X X X X X
Temperatura del X X X X X X
Refrigerante del
Motor
Presion del X X X X X X
Aceite del Motor
Nivel de X X X X X X
Combustible
Velocidad del X X X X X X
Vehiculo
Basada en las
Ruedas
Tiempo de X X X X
Manejo

Con estos resultados se puede confirmar que el estudio naturalista de
recoleccion de datos de telemetria en vehiculos pesados del sector minero ha
permitido generar un conjunto de datos robusto y adecuado para la prediccion
del riesgo de accidentes. Las variables mas significativas, como la velocidad
del vehiculo basada en las ruedas, la altitud y la posicion en curva, son
factores clave. Adicionalmente, los giros bruscos, demuestran la relevancia,
ya que las maniobras abruptas tienen un impacto directo en el riesgo de
accidentes. Estos resultados aportan nuevas evidencias especificas para el
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sector minero en carreteras rurales sobre todo porque son vehiculos pesados
que no transitan a velocidades altas.

Adicionalmente, el estudio se desarrolla en un entorno controlado, donde
los datos de telemetria provienen de conductores de una misma empresa que
operan en rutas fijas con vehiculos homogéneos, lo que garantiza una alta
consistencia interna y fortalece la robustez del modelo predictivo. Sin
embargo, esta configuracion podria introducir un sesgo, ya que, al aplicar el
modelo en un contexto diferente, variables como las caracteristicas de los
vehiculos, las habilidades y comportamientos de los conductores y la
variabilidad de las rutas podrian cambiar. Aunque el modelo predictivo podria
aplicarse en escenarios similares, su implementacién en contextos distintos
requeriria ajustes con datos especificos del nuevo entorno. Para mejorar su
generalizacion y validez, futuras investigaciones deberian incluir muestras
mas diversas en cuanto a tipos de conductores, rutas y condiciones

operativas.

La Tabla 28 presenta un ejemplo de datos de telemetria en distintos contextos,
evidenciando diferencias significativas en la variabilidad de las métricas
registradas. En el entorno minero, los conductores son empleados entrenados
que operan en rutas fijas, lo que genera datos mas homogéneos y menor
variabilidad en eventos como frenadas bruscas o aceleraciones agresivas. En
contraste, en el contexto urbano, los conductores poseen distintos niveles de
experiencia y estilos de manejo, lo que introduce una mayor dispersion en
estas variables. Ademas, mientras que en la mineria las condiciones del
terreno son constantes y predecibles, lo que estabiliza la velocidad y el
consumo de combustible, en las rutas urbanas, factores como el trafico, los
semaforos y las intersecciones generan fluctuaciones mas pronunciadas en

estas métricas, asi como en los tiempos de ralenti.

Tabla 28

Ejemplo de Datos de Telemetria en Contextos Distintos.

Contexto 1: Contexto 2:

m D ripcion . h
Campo escripcio Mineria Urbano
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ID Conductor

Identificacion ID_001, ID_002 ID_101, ID_102,
unica del (empleados fijos, ID_103
conductor alta experiencia)  (conductores con
distintos niveles de
experiencia y
estilos de manejo)
ID Vehiculo dentificacion VH_001, VH_002 VH_201, VH_202,
unica del (vehiculos dela  VH_203 (vehiculos
vehiculo misma marca y de diferentes
modelo) marcas, afnos y
condiciones
mecanicas)
Tipo de Superficie y Terreno irregular, Pavimentado, con
Carretera caracteristicas sin pavimentar, semaforos,
de la via con pendientes intersecciones,
trafico variable
Velocidad Velocidad media 30-40 km/h 20-60 km/h (segun
Promedio en el trayecto (limitada por trafico y semaforos)
(km/h) seguridad)
Aceleraciones Eventos de 0-2 (conductores  2-8 (dependiendo
Bruscas (por aceleracion entrenados, del trafico y estilo
viaje) agresiva menor de manejo del
variabilidad) conductor)
Frenadas Eventos de 1-3 (terreno 5-15 (trafico,
Bruscas (por frenado predecible, baja peatones, cruces
viaje) repentino variabilidad) impredecibles)
RPM Promedio Revoluciones por 1,500 - 2,200 1,000 - 3,500 RPM
minuto del motor RPM (operacion  (dependiendo del
regulada) tipo de conduccion
y trafico)
Consumo de Eficiencia de 35-45 L/100 km 8-15 L/100 km
Combustible consumo (alta carga, (variable segun el
(L/100 km) terreno exigente) trafico y tipo de
conduccién)
Tiempo en Tiempo enque el 5-10% (pocas 15-30% (atascos,
Ralenti (%) motor esta
encendido sin
moverse
Desviacion de Variacion
Ruta (%) respecto al
trayecto
planeado
Clima Condiciones
Registrado climaticas al
momento del

viaje

paradas, flujo
constante)

semaforos, espera
en intersecciones)

0-2% (rutas fijas,
predefinidas)

10-30% (ajustes
constantes por
trafico, desvios)

Polvo, lluvias
ligeras, niebla
frecuente

Lluvia, sol intenso,
niebla, cambios
abruptos
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5.1.2. Modelo ensamblado de prediccion de riesgo de accidente
vehicular

En el disefio del modelo de ensamblado de prediccion de RAV se tienen
los siguientes resultados basados en las meétricas de Exactitud y Sensibilidad
(ver Tabla 29).

Tabla 29
Comparacion de resultados de modelos individuales y ensamblados en base

a exactitud y sensibilidad

Media de De€Viacion i jia de Deviacion
. estandar de - estandar de

Modelo Exactitud . Sensibilidad vt ers

o Exactitud o Sensibilidad

(%) (%) (%) (%)
Random 85.00 9.21 85.60 3.69
Forest
Extremely
Randomized 87.00 3.37 86.60 242
Tree
AdaBoost 39.00 4518 65.00 4.28
XGBoost 97.60 2.07 71.20 6.55
LightGBM 97.20 4.07 61.40 16.83
CatBoost 95.00 3.52 72.20 18.71
BiLSTM 92.80 4.40 72.20 9.06
Depth GRU 46.20 38.91 68.20 10.65
GRU 36.00 44 11 68.00 8.90
LSTM 52.80 42.60 70.80 11.74
RNN 41.60 41.44 63.80 16.39
StackedLSTM 85.00 14.13 81.60 1.20
Ensamblado 95.40 2.24 81.80 5.98
arboles
Ensamblado 90.00 7.82 81.80 3.43
Neuronal

Se puede observar que, basados en exactitud, el mejor modelo de
arboles es XGBoost con 97,60% y de redes es BiLSTM. Sin embargo, basado
en sensibilidad el mejor modelo en arboles es Extremely Randomized Tree y
en redes es StackedLSTM. Sin embargo, al realizar el ensamblado y tener en
cuenta ambos parametros el mejor modelo es el ensamblado de arboles con
una exactitud de 95.40% y una sensibilidad de 81.80%.
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Resultados de busqueda de hiper parametros. Al aplicar los
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parametros encontrados en la busqueda de hiper parametros a los modelos

que son parte del ensamblado de arboles y neuronales, se tienen los

siguientes resultados (ver Tabla 30):

Tabla 30

Parametros y métricas optimizadas para los modelos usados en el

ensamblado

Métrica Modelo

Parametros
optimizados

Exactitud Sensibilidad

XGBOOST

LIGHTGBM

Exactitud

CATBOOST

Sensibilidad XGBOOST

LIGHTGBM

CATBOOST

alpha: 0.01
learning_rate: 0.01
max_depth: 20
n_estimators: 400
learning_rate: 0.01
max_depth: 16
n_estimators: 500
num_leaves: 25
depth: 16
iterations:150
12_leaf reg: 0.1
learning_rate: 0.01
alpha: 0.01
learning_rate: 0.01
max_depth: 20
n_estimators: 400
learning_rate: 0.01
max_depth: 16
n_estimators: 500
num_leaves: 25
depth: 16
iterations:250
12_leaf reg: 0.1
learning rate: 0.01

99%

99%

97%

99%

99%

98%

72%

72%

67%

72%

72%

72%
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Resultados de ensamble optimizado. Debido a que los mejores
resultados de forma individual se obtuvieron el ensamblado de arboles,
entonces se realiza el entrenamiento con estos modelos optimizados y los

resultados son los siguientes (ver Tabla 31):

Tabla 31

Resultados de métricas del modelo de ensamble optimizado

Modelo Exactitud Sensibilidad (Pruebas)
(Pruebas)
Ensamblado de arboles 99% 81%

Las métricas del modelo ensamblado revelan que, en el conjunto de
pruebas, el modelo presenta una alta exactitud del 99%, lo que indica que
clasifica correctamente casi todas las muestras. La sensibilidad, situada en el
81%, sugiere que el modelo es bastante efectivo para identificar los casos
positivos, aunque aun existe un pequefio porcentaje de falsos negativos. Esto
implica que, si bien el modelo tiene un buen rendimiento general, hay margen
para mejorar la deteccion de casos positivos, lo que podria ser crucial
dependiendo del contexto del problema.

Al comparar el modelo propuesto con el mejor modelo de vehiculo pesado
y el mejor modelo ensamblado presentados en el estudio de Lacherre et al.
(2024), se evidencia que el enfoque propuesto supera a los modelos

desarrollados en investigaciones previas (ver Tabla 32).

Tabla 32

Comparativo con otros modelos de estudios previos

Estudio Modelo Exactitud Descripcion
Geng et al. Sequential 96.25% Clasifica las
(2022) Covering maniobras de

conduccion en
vehiculos pesados
basandose en datos
de series temporales
Z. Huetal. BCDU-Net+ 98.48% Predice el riesgo de
(2023) ConvLSTM accidentes de trafico
de vehiculos
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ligeros basado en
caracteristicas
espacio-temporales
Estudio Ensamblado de 99%
arboles

Resultados de Explicabilidad. Como resultado general de las tres clases,
se presenta el siguiente grafico de barras, el cual ilustra las caracteristicas
que mas contribuyen a la explicacion del modelo. Segun el grafico, se observa
que las dos variables mas significativas en la determinacion del riesgo de
accidente vehicular son el giro a la izquierda al frenar y la velocidad del
vehiculo. Esto puede explicarse por el hecho de que, en carreteras rurales,
los vehiculos tienden a realizar maniobras de adelantamiento con frecuencia
en vias de un solo carril, lo que puede dar lugar a estas dos conductas: girar
a la izquierda e incrementar la velocidad para sobrepasar al vehiculo que se

desea adelantar (ver Figura 21).

Figura 21

Caracteristicas que mejor explican la Prediccion del RAV
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Wheel Based Vehicle Speed _
h.Radio [l

GirolzquierdaAcelerando -
Engine OQil Pressure -
he.Altitud [l
EstadoCarga .
Engine Coolant Temperature .
Brake Switch .
Fuel Level l
TiempoManejo I
TipoZona I
EstaEnGeocerca(Curva) l

RompeMuelle

1 1 1 1 1 1 1 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magni

En la Tabla 33 se describe la influencia de cada caracteristica en la prediccion de
las diferentes clases de riesgo (0: Normal, 1: Riesgosa, 2: Peligrosa). La influencia
esta indicada como Positiva (empuja la prediccion hacia esa clase) o Negativa
(empuja la prediccion hacia otra clase). Para un mayor detalle sobre la explicacion
de la prediccién del riesgo, se puede consultar el contenido detallado en los Anexos
A,ByC.

Tabla 33

Influencia de factores en la prediccion del RAVCC

Caracteristica Conducciéon Conduccién Conduccion
Normal Agresiva Peligrosa

Velocidad basada en ruedas Negativa Positiva Positiva
Giro Izquierda Frenando Negativa Negativa Positiva
Radio Negativa Negativa Positiva
Nivel de Combustible Negativa Negativa Positiva
Tipo de Zona Negativa Positiva Positiva
Giro Izquierda Acelerando Negativa Negativa Positiva
En Curva Negativa Positiva Positiva
Pedal de Freno Negativa Negativa Positiva

Altitud Negativa Positiva Positiva
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Presion de aceite Negativa Positiva Positiva
Estado de Carga Negativa Negativa Positiva
Temperatura Refrigerante Negativa Negativa Positiva
Tiempo de Manejo Negativa Negativa Positiva
Rompe Muelle Negativa Negativa Positiva

En la Figura 22 se realiza un analisis de la clase “Conducta Normal" para
lo cual se ha tomado un registro para realizar el analisis de explicabilidad de
como aportan las variables. Se puede observar que las variables Velocidad
basada en ruedas y Giro Izquierda Frenando aportan negativamente a la

prediccion del modelo.

Figura 22

Analisis de impacto de variables respecto a la clase “Conducta Normal”
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En la Figura 23, se puede ver que las caracteristicas 'Altitud' y 'Velocidad
basada en la rueda' ayudan a que el modelo prediga la clase 'Conducta
agresiva', lo que significa que cuando estos valores son altos, hay una mayor

probabilidad de que se presente una conduccion agresiva. Por otro lado, la
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caracteristica 'Giro lzquierda Frenando' tiene un efecto negativo, lo que
sugiere que cuando esta situacion se presenta, disminuye la probabilidad de

que el modelo considere que hay una conducta agresiva.

Figura 23

Anadlisis de impacto de variables respecto a la clase “Conducta Agresiva”
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En la Figura 24 se realiza un analisis de la clase “Conducta Peligrosa” para
lo cual se ha tomado un registro para realizar el analisis de explicabilidad de
como aportan las variables. Se puede observar que las variables Giro
Izquierda Frenando es la que aporta significativamente a la prediccion del
modelo. Esto significa que cuando estas caracteristicas estan presentes, el
modelo tiene mas probabilidades de predecir un resultado de riesgo de

accidente.

Figura 24

Analisis de impacto de variables respecto a la clase “Conducta Peligrosa”
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5.2. Prueba de hipoétesis

5.2.1. Hipotesis especifica 1

Para validar la hipotesis planteada, se llevo a cabo un estudio naturalista
que permitié la recoleccion de datos de telemetria en vehiculos pesados del
sector minero, en carreteras rurales. A través de un riguroso proceso de
analisis y modelado, se pudo confirmar que los datos obtenidos fueron
adecuados para desarrollar un modelo de prediccion del riesgo de accidentes
basado en aprendizaje automatico.

En primer lugar, se recolectaron mas de 57,000 registros con 50
caracteristicas iniciales, que luego de un proceso de limpieza y eliminacion de
columnas irrelevantes, se redujeron a 14 variables. Estas caracteristicas
incluyeron parametros clave como el comportamiento del conductor (frenadas
bruscas, giros bruscos, aceleraciones), las condiciones del vehiculo (presion
del aceite, velocidad basada en las ruedas, temperatura del motor) y las
condiciones del entorno (altitud, tipo de via).

Para evaluar la calidad en la prediccion, se entrené un modelo de regresion

logistica multiclase, Random Forest y XGBoost. Estos modelos demostraron
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una buena capacidad predictiva, con métricas satisfactorias, como una alta
exactitud y sensibilidad; lo cual indica que el conjunto de datos era
representativo y robusto.

Adicionalmente, se realizé un analisis de coeficientes utilizando la prueba
de Wald y el p-value para evaluar la significancia de las variables. Los
resultados revelaron que variables como la altitud, la posicion en curva y la
velocidad del vehiculo basada en las ruedas eran altamente significativas, lo
que refuerza la relevancia de los datos recolectados para predecir eventos de
riesgo.

Por lo tanto, la hipotesis queda validada al demostrar que el conjunto de
datos generado es representativo, de calidad y adecuado para el desarrollo
de modelos predictivos basados en aprendizaje automatico que explican de
manera significativa el riesgo de accidentes en vehiculos pesados del sector

minero en carretera rural.

5.2.2. Hipotesis especifica 2

Para realizar la prueba de la hipotesis se realizaron 3 pruebas para los
modelos individuales y ensamblados. Las pruebas son T de Student, Wilcoxon
y ANOVA (ver Tabla 34):

Tabla 34

Resultado de evaluacion comparativa de modelos

Métric Prueba Grupo Media Desviaci t- p- Resulta
a (%) on statistic/ val do
Estanda WI/F- ue
r (%) statistic

Exactit T de Modelo 71.27 24.78 -2.18 0.0 Diferen
ud Student S 49 cia
Individu significa
ales tiva
Modelo 92.70 3.82
S
Ensam
blados
Prueba Modelo 71.27 24.78 W=3 0.0 Diferen
de S 46 cia
Wilcoxo Individu significa

n ales tiva



Modelo
S
Ensam
blados
ANOVA Modelo
S
Individu
ales
Modelo
S
Ensam
blados
Sensib Prueba Modelo
ilidad T de S
Student Individu
ales
Modelo
S
Ensam
blados
Prueba Modelo
de S
Wilcoxo Individu
n ales
Modelo
S
Ensam
blados
ANOVA Modelo
S
Individu
ales
Modelo
S
Ensam
blados

92.70

71.27

92.70

72.37

81.80

72.37

81.80

72.37

81.80

3.82

24.78

3.82

8.21

8.21

8.21

10.93

-3.67

F=28.34

0.0
05

0.0
03

0.0
04

0.0
13
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Diferen
cia
significa
tiva

Diferen
cia
significa
tiva

Diferen
cia
significa
tiva

Diferen
cia
significa
tiva

Todas las pruebas realizadas (T de Student, Wilcoxon y ANOVA)

muestran diferencias significativas entre

ensamblados para ambas métricas, exactitud y sensibilidad.

los modelos

individuales vy

La consistencia en los resultados a través de diferentes pruebas

estadisticas refuerza la conclusién de que los modelos ensamblados no solo

mejoran la exactitud y consistencia de las predicciones, sino que también
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proporcionan un rendimiento significativamente superior en comparacién con

los modelos individuales.

5.2.3. Hipotesis especifica 3

Se enfoca en la importancia de la evaluacion de la eficiencia predictiva
del modelo ajustado para la identificacion precisa del riesgo de accidentes
vehiculares en vehiculos pesados del sector minero, usando un conjunto de
datos independiente. Esta evaluacion es muy importante de tal manera que

confirme que modelo tiene altos niveles de exactitud y explicabilidad.

Evaluacion de Modelos Individuales. Al observar los resultados de los

modelos individuales, se destacan los siguientes desempefios:

e XGBoost: Con parametros optimizados como alpha: 0.01, learning_rate:
0.01, max_depth: 20 y n_estimators: 400, logra exactitud del 99% vy
sensibilidad del 72%.

e LightGBM: Con learning_rate: 0.01, max_depth: 16, n_estimators: 500 y
num_leaves: 25, también alcanzé una exactitud del 99% y una sensibilidad
del 72%.

e CatBoost: Con depth: 16, iterations: 150, 12_leaf reg: 0.1 y learning_rate:
0.01, presentd una exactitud del 97% y una sensibilidad del 67%. Sin
embargo, cuando se ajusta los parametros a iterations: 250, la sensibilidad
llega al 72%, con una exactitud del 98%.

A pesar de la alta exactitud de estos modelos, la sensibilidad, que mide la
capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias de riesgo

de accidentes, fue 72%.

Desempeno del Modelo Ensamblado. El modelo ensamblado mejora los
resultados al combinar los modelos individuales. Se llega a una exactitud de
99% y una sensibilidad mejorada al 81%. Esta mejora en sensibilidad es muy
importante, ya que significa una mayor capacidad para identificar situaciones

de alto riesgo, lo que ayuda para prevenir los accidentes.



88

Explicabilidad del Modelo. El analisis de explicabilidad muestra que
algunas caracteristicas influyen de manera significativa en las predicciones

del modelo. Por ejemplo:

En la clase "Conducta Agresiva" las variables 'Altitud' y '"Velocidad basada
en la rueda' contribuyen positivamente, esto significa que altitudes y
velocidades altas aumentan la probabilidad de conducta agresiva. Sin
embargo, 'Giro Izquierda Frenando' tiene un efecto negativo, lo que reduce la
probabilidad de la clase.

En el caso de la clase "Conducta Peligrosa", 'Giro Izquierda Frenando' es
un factor significativo que incrementa la probabilidad de riesgo, lo cual va de
la mano con el comportamiento comun de adelantamiento que se da en
carreteras rurales.

En la clase "Conducta Normal", las variables 'Velocidad basada en ruedas'
y 'Giro lzquierda Frenando' contribuyen negativamente, reduciendo la
probabilidad de un riesgo de accidente. Esto ayuda para diferenciar entre
conductas normales y riesgosas.

Por lo tanto, la hipdtesis se valida por la mejora en sensibilidad alcanzada
por el modelo ensamblado (del 72% al 81%), lo cual permite identificar
correctamente situaciones de alto riesgo en comparacién con los modelos
individuales. Ademas, se valida por que se tiene una alta exactitud del modelo
ensamblado (99%), garantizando un rendimiento bastante sélido. El analisis
de explicabilidad también refuerza esto, al mostrar como las caracteristicas
como 'Altitud’, 'Velocidad basada en la rueda' y 'Giro Izquierda Frenando'
influyen en las predicciones. Esto asegura que el modelo es preciso y eficiente
en sus predicciones, y ademas comprensible para la toma de decisiones de

seguridad en el sector minero.

5.2.4. Hipotesis general

La hipotesis general plantea que el desarrollo de un modelo de
prediccion basado en aprendizaje automatico puede explicar
significativamente el riesgo de accidentes vehiculares debido a la conducta de

manejo en vehiculos pesados en carretera rural. Esta afirmacion se
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demuestra por la capacidad de los modelos de aprendizaje automatico para
analizar grandes volumenes de datos de telemetria que son obtenidos en el
mundo real con variables que estan asociadas al comportamiento del
conductor, como giro a la izquierda frenando, velocidad, tipo de zona, tiempo
de manejo continuo, y factores del vehiculo, como la temperatura del
refrigerante y presion del aceite. Estos datos permiten construir un modelo
que, al identificar estos patrones de conduccion, puedan clasificar el riesgo en
niveles como normal, riesgoso y peligroso. Una vez clasificado se puede
proveer explicaciones sobre el nivel de influencia de cada caracteristica. Las
explicaciones que se realizan con los factores, incrementan la forma de
interpretar el resultado del modelo lo que ayuda para que se implementen

medidas preventivas en carreteras.
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CONCLUSIONES

El estudio ha demostrado que el desarrollo de un modelo de prediccidn
basado en aprendizaje automatico puede explicar de manera significativa el
riesgo de accidentes vehiculares en vehiculos pesados del sector minero en

carretera rural.

En relacién con OE1/HE1, se confirma que la recoleccion de mas de
57,000 registros (reduciéndose a 14 variables clave) mediante un estudio
naturalista proporciond un conjunto de datos robusto y representativo para el
desarrollo del modelo de prediccion del riesgo de accidentes en vehiculos
pesados del sector minero en carretera rural. Respecto a OE2/HE2, el disefio
del modelo ensamblado, que combina algoritmos como XGBoost, LightGBM
y CatBoost, permiti6 aumentar la sensibilidad del 72% de los modelos
individuales al 81% en el modelo ensamblado, alcanzando una exactitud del
99%, lo cual demuestra la optimizacién del rendimiento predictivo. Finalmente,
en cuanto a OE3/HES, la evaluacién con un conjunto de datos independiente,
respaldada por pruebas estadisticas (T de Student, Wilcoxon y ANOVA) y un
analisis de explicabilidad que resalta variables significativas como altitud y
velocidad basada en la rueda, ratifica que el modelo es preciso, explicable y

aplicable para mejorar la seguridad vial en el sector minero.

Este estudio aporta al sector minero proporcionando un modelo que puede
usarse en las estrategias de gestidn de seguridad vial en carreteras rurales.
La integracibn de modelos de prediccion del riesgo con los datos de
telemetria, permite que las empresas mineras pueden mejorar la seguridad de
sus operaciones de traslado y reducir el numero de accidentes, lo que a su

vez puede ayudar en reduccion de costos asociados a accidentes y danos.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que empresas del sector minero y otras areas del
transporte pesado implementen sistemas de telemetria en sus flotas de
vehiculos e implementen alertas en tiempo real basadas en los resultados del
modelo. Esta tecnologia permite obtener datos en tiempo real sobre el
comportamiento de los conductores y las condiciones del vehiculo y esto
ayuda para prevenir riesgos y tomar de decisiones de manera oportuna. Esta

integracion contribuiria en mejorar la seguridad vial.

También, se recomienda que, para ampliar la validez externa del modelo,
futuras investigaciones incorporen variables de gestion adicionales que
puedan influir en el riesgo de accidentes y consideren una mayor diversidad

en tipos de vias y contextos del transporte pesado.

Es importante que las empresas capaciten a sus conductores en la
importancia de la recoleccion de datos de telemetria y de esta manera evitar
los boicots que a veces realizan los propios conductores a los diferentes
dispositivos que se usan. El uso de estas tecnologias puede aprovecharse
solo si los conductores comprenden su relevancia y los beneficios asociados

a la mejora continua del modelo.

El modelo desarrollado en este estudio puede ser aplicable a una variedad
de entornos. Por este motivo, se debe fomentar la colaboracién entre
empresas del sector privado, instituciones académicas y autoridades
gubernamentales para desarrollar politicas y regulaciones que promuevan el

uso de la telemetria y los modelos predictivos de accidentes.
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EXPLICACION DE CLASE “0” - NORMAL
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ANEXO B

EXPLICACION DE CLASE “1” — AGRESIVO
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ANEXO C

EXPLICACION DE CLASE “2” — PELIGROSO
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