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Resumen

Los accidentes de transito constituyen un problema global que afecta la seguri-
dad, la salud publica y la economia de las ciudades, representando la principal causa
de muerte entre nifios y adultos jovenes. A pesar de que algunas ciudades han logrado
reducir significativamente el nimero de accidentes, otras, como la ciudad de Mendoza,
contintian enfrentando retos considerables.

El desafio de disminuir el impacto de la accidentologia vial es una tarea compleja
que requiere la colaboraciéon de diversos actores. Teniendo en cuenta los avances recien-
tes en el campo del aprendizaje profundo, este trabajo se desarrolla una herramienta de
prediccién de riesgo de accidentes de trdnsito en la ciudad de Mendoza utilizando un
modelo basado en la arquitectura Vision Transformer (Vi) y otro basado en una arqui-
tectura hibrida entre Memoria de Largo-Corto Plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) y
Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network, CNN). Para ello, se emplean
datos histdricos de accidentes de transito, informacién meteorolégica y datos de tréfico,
y se obtienen resultados competitivos con el estado del arte.

Por dltimo, se construy6 una aplicacién web interactiva que permite visualizar el
mapa de riesgo para cada dia con el fin de dar apoyo a la toma de decisiones en lo que
respecta al manejo de recursos como servicios de emergencia y prevencion.
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Abstract

Traffic accidents constitute a global problem affecting urban safety, public health,
and the economy, representing the leading cause of death among children and young
adults. While some cities have managed to significantly reduce their accident rates, others,
such as Mendoza, Argentina, continue to face considerable difficulties in this regard.

Reducing the impact of traffic accidents is a complex challenge that requires colla-
boration among diverse stakeholders. Building on recent advances in deep learning, this
work develops a traffic accident risk prediction tool for the city of Mendoza using two
neural network architectures: one based on ViT and another on a hybrid LSTM-CNN
design. The models are trained on historical accident records, meteorological data, and
traffic information, achieving results competitive with the state of the art.

In addition, an interactive web application was built to visualize the risk map for
each day, supporting decision making regarding the allocation of resources such as emer-

gency response and prevention services.
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Introduccion

1.1. Motivacion

Uno de los elementos que caracteriza a las ciudades es su trafico vehicular. En los
altimos afios el aumento del parque automotriz en todo el mundo ha provocado un au-
mento en la circulacién de los vehiculos tanto ptblicos como privados. Los accidentes
vehiculares se han vuelto algo cotidiano en las metrépolis por lo que los tomadores de
decisiones deben tomar medidas para mitigar su impacto.

Los accidentes de transito son un problema global por su impacto multifacético.
Segun la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS), comprenden la principal causa de
muerte entre nifios y adultos jovenes, y su impacto econdmico llega se estima entre el 1
y el 3% de la economia de cada pais [1].

A pesar de que las estadisticas muestran que la tasa de mortalidad por accidentes
viales ha disminuido a nivel mundial en los tltimos afios, el continente americano repre-
senta la excepcién, siendo, junto con Africa, las tinicas regiones que han experimentado
un aumento en la tasa de mortalidad por accidentes viales [1].

Seguin estadisticas del afno 2024, en Argentina cerca de 16 personas fallecen por dia
a causa de accidentes de transito, lo que representa mas de 5 900 victimas fatales al afio.
También se estima que la cantidad de heridos supera a las 100 000 personas anualmente
y el costo econémico se encuentra por encima de los U$S 10 000 millones anuales [2].

Particularmente, en la Ciudad de Mendoza, se han registrado més de 9 000 acci-
dentes de transito desde el afio 2023 [3]. Este nimero solamente incluye los accidentes
reportados a las autoridades, por lo que la cifra real podria ser considerablemente ma-
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yor. Estos accidentes no solo afectan la seguridad y el bienestar de los ciudadanos, sino
que también generan congestién vehicular y aumentan los costos asociados al sistema de
salud y a la infraestructura vial, lo que nos lleva a preguntarnos: jes posible disminuir
el impactos de los accidentes a través de medidas preventivas?

Esta problematica local coincide con la creciente disponibilidad de fuentes de datos
urbanos en la ciudad. Los registros histéricos de accidentes, informacién geoespacial de-
tallada, sensores inteligentes distribuidos sobre la malla urbana y datos en tiempo real
ofrecen una oportunidad para comprender y, fundamentalmente, predecir la ocurren-
cia de estos eventos, con el objetivo de implementar medidas preventivas y mejorar la
seguridad vial.

Una herramienta preventiva puede ayudar a distribuir eficientemente los recursos
de emergencia y preventivos, permitiendo una respuesta mas rapida y efectiva ante posi-
bles accidentes para minimizar su impacto. En la ciudad de Mendoza, podemos destacar
la labor de los Preventores, agentes municipales de seguridad ciudadana que acttian co-
mo un primer anillo de contencién y apoyo a la policia provincial. De contar con una
herramienta apropiada, actores en puestos de toma de decisiones podrian optimizar la
labor del cuerpo de preventores para atacar el problema de la accidentologia vial.

El estudio de la accidentologia vial es una rama establecida dentro de la ingenieria
de transito y la seguridad vial. Actualmente, los enfoques basados en Aprendizaje Auto-
matico (ML) y particularmente en Aprendizaje Profundo (DL) se colocan en el centro de
atencion, debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de datos de diferen-
tes fuentes y extraer patrones complejos que pueden no ser evidentes mediante métodos
tradicionales. En este trabajo se busca estudiar técnicas que permitan predecir el ries-
go de accidentes de manera espacio-temporal. Esto quiere decir que se busca identificar
areas y momentos de alto riesgo de accidentes de transito en entornos urbanos, particu-
larmente en la Ciudad de Mendoza, Argentina. Para conseguirlo, se aplicardn modelos
de Aprendizaje Profundo (DL) segtn lo descrito en el capitulo 2.

Ademas, se implementard una herramienta web que permita visualizar las predic-
ciones generadas por los modelos en conjunto con otros datos de interés como la presen-
cia de semaéforos, colegios, hospitales, entre otros.

1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo final de carrera es desarrollar una herramienta
que permita clasificar, en base a la informacién de sucesos pasados, el riesgo de que
ocurra un accidente de transito en cada sector de la ciudad de Mendoza, para un dia en
particular.

Como objetivos especificos podemos mencionar:
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= Desarrollar una arquitectura de Aprendizaje Profundo (DL) que, a partir de los
datos sobre accidentes viales y otra informacién ambiental, pueda predecir la pro-

babilidad de que ocurra un accidente.

= Implementar un prototipo web que permita, a partir de datos de accidentes de
tréfico en la ciudad de Mendoza, mostrar dénde ocurririan accidentes con mayor
probabilidad sobre un mapa de la Ciudad de Mendoza dividido en secciones.

El resultado de la tesina final de carrera sera una aplicacién web interactiva que
muestre el mapa de la Ciudad de Mendoza con la informacién sobre la probabilidad
de que ocurra un accidente vehicular en cada sector. Esto permitird poner en alerta a
servicios de emergencia y preventores o establecer politicas a largo plazo de accién como

campanas preventivas.

1.3. Estructura del documento

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera:

= Capitulo 2: Marco Teérico. En este capitulo se presenta una revision de la litera-
tura relevante sobre conceptos de Aprendizaje Automético (ML) y Aprendizaje
Profundo (DL), asi como estudios previos relacionados con la prediccién de riesgo
de accidentes de transito. También se describen los antecedentes de las arquitectu-
ras presentadas en este trabajo, definiciones sobre el concepto de accidente y otras
referencias bibliogréficas esenciales para comprender el resto del trabajo.

» Capitulo 3: Metodologia. Detalla el disefio y desarrollo del trabajo, indicando las
decisiones tomadas en cada punto del mismo, desde la obtencién de los datos hasta
la visualizacion de las predicciones a través de la aplicaciéon web.

= Capitulo 4: Resultados. Expone los principales resultados obtenidos durante la
ejecucion de experimentos y el disefio e implementacién de la herramienta web.

= Capitulo 5: Conclusiones. Presenta las conclusiones del trabajo realizado, discu-
tiendo los hallazgos més relevantes, las limitaciones del estudio y las posibles di-
recciones para trabajos futuros.






Marco Tedrico y Antecedentes

Este capitulo presenta los fundamentos teéricos sobre los que se desarrolla el pre-
sente trabajo. El objetivo es proporcionar al lector los conceptos necesarios para com-
prender los métodos y técnicas utilizados en los capitulos posteriores. En la Seccién 2.1,
se introduce el concepto de accidentes de transito, su definicién legal y estadisticas re-
levantes en Argentina. Luego, la Seccion 2.2 presenta los conceptos basicos necesarios
para trabajar con datos geoespaciales, mientras que la Seccién 2.3 resume fundamentos
de aplicaciones web relevantes para la implementacién del sistema. A continuacién, la
Seccién 2.4.4 introduce nociones de ingenieria de datos y procesos de Extraccién, Trans-
formaciény Carga (Extraction, Transformation, Loading, ETL), relevantes para la construc-
cién y mantenimiento del conjunto de datos. Posteriormente, en la Seccién 2.4, se presen-
tan los conceptos basicos de la Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence, AI) y el ML,
incluyendo las técnicas que se utilizan para entrenar y evaluar este tipo de modelos. Di-
cha seccién concluye con el algoritmo Random Forest (Secciéon 2.4.5), utilizado como linea
de base en este trabajo. Seguidamente, en la Seccién 2.5 se profundiza en el campo del
DL, presentando las arquitecturas de redes neuronales més relevantes para este trabajo:
CNN, Red Neuronal Recurrente (Recurrent Neural Network, RNN) y Memoria de Largo-
Corto Plazo (Long Short-Term Memory, LSTM). En la Seccién 2.6, se introduce detallada-
mente la arquitectura Transformer y su aplicacién en distintas disciplinas. Para concluir,
la Seccién 2.7 presenta una breve revision del estado del arte en la prediccion del riesgo
de accidentes de trénsito utilizando técnicas de DL.
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2.1. Accidentes de transito

Los accidentes de transito se ubican en el foco de este trabajo por su impacto signi-
ficativo en la vida de las personas. Segtin la Organizacién Mundial de la Salud (OMS),
comprenden la principal causa de muerte entre nifios y adultos jévenes (5-29 afios), a
pesar de que 9 de cada 10 victimas fatales ocurren en el rango etario de 18 a 59 afios [4].

2.1.1. Definicién y clasificacién segiin la Ley Nacional de Trdnsito

La Ley de Transito N° 24.449 de Argentina define un accidente de transito como
todo hecho que produzca dafio en personas o cosas como consecuencia de la circulacion 5]

Segun la tipologia més reciente definida por la Agencia Nacional de Seguridad Vial
(ANSV), los accidentes de transito pueden clasificarse [6]:

= Atropello a peatén o animal: encuentro entre al menos un vehiculo y un peatén o

animal.

= Choque: siniestro vial que se produce entre un vehiculo en movimiento y un ob-
jeto fijo, como puede ser infraestructura vial, elementos del entorno o elementos
situados en la calzada.

s Colisién: situacion en la que un vehiculo contacta con otro, pudiendo alguno de
ellos estar detenido o en movimiento. Segtin el sector en el que contactan los vehicu-
los, pueden ser frontales, laterales o de alcance (impacto en la parte posterior).

= Despefiamiento: caida de un vehiculo desde un lugar alto.

» Despiste: salida involuntaria de la calzada o trayectoria normal.

2.1.2. Estadisticas de Accidentes de Transito en Argentina

El Observatorio Vial, como parte de la Secretaria de Transporte de la Nacién, re-
porta cada afio estadisticas detalladas sobre accidentes a nivel nacional. Segtin la altima
publicacién disponible, correspondiente al afio 2024, se registraron 4 054 victimas fatales
por accidentes de transito, 159 de ellas en la provincia de Mendoza [7].

Elinforme de Agencia Nacional de Seguridad Vial [7] nos da una mirada detallada
en cuanto a cudl es el tipo de accidente que predomina: 6 de cada 10 accidentes ocurren
por una colisién (situacién en la que un vehiculo impacta contra otro, a diferencia de un
choque, en el que un vehiculo impacta con un objeto fijo), mientras que la mitad de los
accidentes ocurren en rutas.

Otro dato importante tiene que ver con la distribucién horaria: los periodos com-
prendidos entre las 6 y las 7 de la mafiana y entre las 19 y las 21 horas son los momentos
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del dia en los que se producen la mayor cantidad de accidentes. Estos horarios coinciden
con picos de comienzo y finalizacién de la jornada laboral, educativa y social. Ademads,
en la mayoria de estos accidentes tiene como participantes a hombres jéovenes entre 15 y
34 afos, y el 45 % de los mismos involucra a motocicletas.

Finalmente, la organizacion Luchemos por la Vida, dedicada a la prevencién de
accidentes de transito en Argentina, reporta que, mientras que paises como Canadéa, Ho-
landa y Suecia han reducido la cantidad de victimas fatales en al menos un 50 % en los
altimos 35 afios, Argentina ha visto una reduccién de tan solo el 15 % en el mismo pe-
riodo [8]. A partir de la grafica de la Figura 2.1, se puede apreciar que atin queda un
largo camino por recorrer en materia de seguridad vial en el pais, y que la aplicacién de
medidas preventivas es fundamental para lograrlo.

Evolucion de Victimas Fatales en Accidentes de Transito (1990-2024)
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Figura 2.1: Evolucion de victimas fatales en accidentes de transito en Argentina, Canadd, Holanda, Suecia
y Espaiia (1990-2024).

2.2. Sistemas de Referencia de Coordenadas

El analisis espacial de accidentes de transito requiere trabajar con datos geogra-
ficos que representan ubicaciones en la superficie terrestre. Para esto, es fundamental
comprender como se representan y transforman las coordenadas geograficas mediante
los Sistema de Referencia de Coordenadas (CRS).

2.2.1. Coordenadas geogréficasy el sistema Sistema Geodésico Mundial 1984
(World Geodetic System 1984, WGS84)

El sistema de coordenadas geograficas mas utilizado a nivel mundial es el Sistema
Geodésico Mundial 1984 (World Geodetic System 1984, WGS84 ), identificado por el cédigo
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EPSG:4326. Este sistema representa puntos sobre la superficie terrestre mediante dos
angulos: la latitud (distancia angular al ecuador, entre -90° y 90°) y la longitud (distancia
angular al meridiano de Greenwich, entre -180° y 180°).

WGS84 es el sistema de referencia estandar utilizado por los dispositivos GPS y por
la mayoria de las fuentes de datos geograficos. Los datos de accidentes de transito obte-
nidos del sistema WebGIS de la Municipalidad de Mendoza se encuentran codificados

en este sistema.

2.2.2. Necesidad de la transformacién de coordenadas

A la hora de manipular los datos geograficos, se debe tener en cuenta cudl es el
objetivo que se busca alcanzar con los mismos, y en funcién de eso elegir el sistema de
referencia adecuado.

A pesar de que guardar datos en formato WGS84 es una practica estandar y fécil-
mente comprensible, en este trabajo se requiere utilizar otras proyecciones

1. Sistema Universal Transversal de Mercator (Universal Transverse Mercator, UTM):
el sistema Universal Transversal de Mercator (UTM) divide la tierra en 60 zonas de
6° de longitud. Cada una de estas zonas presenta su propio sistema de coordena-
das expresado en metro, por lo que este sistema de referencia se utiliza para realizar
célculos espaciales precisos.

2. Proyeccién Web Mercator: esta proyeccion, identificada por los cédigos EPSG:3857
o EPSG:3395, es el estandar para mapas web interactivos. Se utiliza para poder
representar el globo terrestre en un plano bidimensional para cualquier seccién
del mismo.

2.3. Fundamentos de Aplicaciones Web

Las aplicaciones web modernas se apoyan en un modelo cliente-servidor en el que
el cliente (tipicamente, un navegador) solicita recursos y servicios a un servidor median-
te el Protocolo de Transferencia de Hipertexto (Hypertext Transfer Protocol, HTTP) [9].
Este esquema favorece la separacién de responsabilidades entre la interfaz de usuario, la
l6gica de negocio y el acceso a datos, y permite exponer funcionalidades a través de una
Interfaz de Programacion de Aplicaciones (Application Programming Interface, API). En
términos generales, una API establece un contrato de comunicacién entre componentes
de software, especificando las operaciones disponibles y el formato de los datos inter-
cambiados.
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2.3.1. REST

Un enfoque frecuentemente utilizado para el disefio de APIs es el estilo arquitec-
tonico Transferencia de Estado Representacional (Representational State Transfer, REST),
propuesto por Fielding [10]. En REST, la comunicacién se organiza alrededor de recursos
identificados mediante un Identificador Uniforme de Recursos (Uniform Resource Identi-
fier, URI), y se emplean operaciones uniformes provistas por HTTP (por ejemplo, méto-
dos como GET, POST, PUT o DELETE) para manipular representaciones de dichos recur-
sos. Entre sus restricciones més relevantes se encuentran la separacién cliente-servidor
y la naturaleza stateless (sin estado) de las interacciones, lo que contribuye a la escalabi-
lidad y a la simplicidad del sistema [11].

2.3.2. Backend y arquitectura en capas

El componente dellado del servidor, también conocido como backend, suele organi-
zarse seglin una arquitectura en capas, separando responsabilidades como presentacién
(exposiciéon de puntos de acceso o endpoints para que los clientes puedan consumirlos),
l6gica de negocio y acceso a datos [11]. En el contexto de una API basada en REST, estos
endpoints representan rutas o puntos de acceso mediante los cuales el cliente interactta
usando HTTP para operar sobre recursos. Esta separacion permite que el sistema sea mas
facil de probar y mantener, al acotar el impacto de cambios dentro de cada capa.

2.3.3. Frontend y renderizado (CSR vs SSR)

El componente del lado cliente (frontend) es la porcion de la aplicacién que se eje-
cuta en el navegador y se apoya en estandares como Lenguaje de Marcado de Hipertexto
(HyperText Markup Language, HTML) para estructurar el contenido, junto con Hojas de
Estilo en Cascada (Cascading Style Sheets, CSS) y cédigo que gestiona la interaccién del
usuario [12]. En este contexto, el renderizado refiere al proceso mediante el cual el estado
y los datos de una aplicacion se transforman en una representacion visible de la interfaz
para el usuario, generalmente a partir de la ejecuciéon de cédigo JavaScript. Esto se mate-
rializa en un documento HTML con estilos CSS que contiene los datos necesarios para el
usuario. En aplicaciones web, este proceso puede realizarse principalmente en el cliente
o bien delegarse, al menos en la primera entrega de contenido, al servidor.

En Renderizado del Lado del Cliente (Client-Side Rendering, CSR), el cliente reci-
be un documento inicial minimo y construye la vista principalmente a partir de l6gica
ejecutada localmente, mientras que en Renderizado del Lado del Servidor (Server-Side
Rendering, SSR) el servidor entrega HTML pre-renderizado. En este trabajo se adopta
SSR con el objetivo de reducir la latencia percibida por el usuario y disminuir la canti-
dad de datos que se transmiten al cliente, de manera que se mejore el rendimiento en
dispositivos de bajos recursos.
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2.4. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence, Al) es un campo de la informaética
que se puede definir como el estudio y el disefio de aquellos sistemas que son capaces
de realizar tareas que normalmente estan relacionadas a la inteligencia del ser humano
[13]. Esta definicién, intencionalmente vaga, refleja el objetivo del campo de estudio,
que se resume en crear maquinas con caracteristicas humanas, como el razonamiento, la

resolucién de problemas, la comprension del lenguaje natural y el aprendizaje.

La investigacién en Al es un campo sumamente amplio, ya que el concepto pue-
de aplicarse para resolver problemas en dominios muy diversos, abarcando desde areas
como la robética [14], la vision por computadora [15], la planificacién urbana [16], Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) [17], entre otras.
Para esto, se incorporan técnicas y enfoques de diversas disciplinas como la estadistica,
la lingtiistica y la psicologia.

2.4.1. Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML)

Una parte especialmente importante de la Al es el Aprendizaje Automatico (Ma-
chine Learning, ML). Esta disciplina busca construir algoritmos que aprendan a partir de
datos (ejemplos de cierto fenémeno). Estos ejemplos pueden ser obtenidos de la natura-
leza, creados por un ser humano o disenados por otro algoritmo [18].

Segun el proceso que utilizan para aprender, los algoritmos de ML se pueden clasi-
ficar en tres grandes categorias: aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo.

El aprendizaje supervisado comprende aquellos algoritmos en los que se cuenta
con un conjunto de datos etiquetados, es decir, cada ejemplo de entrenamiento tiene un
valor asociado que indica la respuesta correcta. El objetivo del algoritmo es aprender
una funcién que, para cualquier entrada (particularmente aquellas que nunca antes ha
visto) mapee a la salida correcta.

El aprendizaje no supervisado, por otro lado, se refiere a aquellos algoritmos que
trabajan con datos no etiquetados. En este caso, el fin del algoritmo es descriptivo: en
lugar de asignar la etiqueta correcta a cada elemento de entrada, se busca describir cémo
estan organizados los datos, encontrando patrones o estructuras subyacentes [19].

Finalmente, en el aprendizaje por refuerzo el algoritmo aprende a partir de la inter-
accién con un entorno. En este caso, se ve al sistema como un agente que toma acciones
con el objetivo de maximizar una recompensa acumulada a lo largo del tiempo. A dife-
rencia del aprendizaje supervisado, no se proporcionan datos etiquetados, sino que el
agente debe descubrir qué acciones conducen a las mejores recompensas.

En este trabajo final de carrera, se lleva a cabo un enfoque de aprendizaje super-
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visado para la clasificacion multiclase: a partir de un conjunto de datos etiquetados que
pueden pertenecer a mas de dos clases (pero a un namero finito de las mismas), se busca

entrenar un modelo que sea capaz de predecir la clase correcta para nuevas muestras.

2.4.2. Entrenamiento de un modelo de ML

El entrenamiento de un modelo de ML implica encontrar aquellos pardmetros del
modelo que minimicen una funcién de pérdida, de manera que el mismo pueda genera-
lizar el conocimiento obtenido a datos que no ha visto. Para esto, es necesario contar con
un flujo de trabajo que permita obtener el mejor rendimiento posible, nos proporcione
métricas de evaluacion y garantice que el resultado final sea suficientemente bueno al

evaluar datos nuevos.

En el contexto de este trabajo se trata con datos espacio-temporales. Cada muestra
del conjunto de datos representa el riesgo de accidente de transito en una regién de la
ciudad de Mendoza para un dia en particular. Esto quiere decir que el entrenamiento del
modelo de ML corresponde a una tarea de series temporales, en la que cada muestra esta
asociada a un instante de tiempo y a una ubicacion geografica. A la hora de la evaluacién
y uso del modelo en un entorno real, el mismo se enfrentara a datos futuros, que no han

sido vistos durante el entrenamiento.

Divisién del conjunto de datos

Para llevar a cabo el entrenamiento, es necesario dividir el conjunto original en tres
subconjuntos: conjunto de entrenamiento, conjunto de validacién y conjunto de prue-
ba. La idea bésica es utilizar el conjunto de entrenamiento para ajustar los pardmetros
del modelo, el conjunto de validacién para obtener métricas durante el entrenamiento
(que permiten detectar problemas comunes en el modelo) y el conjunto de prueba para
evaluar el rendimiento final del mismo.

Por lo general, se suele destinar entre el 60 % y el 80 % de los datos al conjunto de
entrenamiento, entre el 10 % y el 20 % al conjunto de validacién y el resto al conjunto de
prueba [19], asignando cada muestra de forma aleatoria a uno de los tres conjuntos.

Existen técnicas como la validacién cruzada que permiten aprovechar mejor los
datos disponibles, utilizando distintas partes del conjunto de entrenamiento como con-
junto de validacién de forma alternada, lo que permite aprovechar al méximo los datos
disponibles.

A la hora de trabajar con datos temporales, se debe ser mucho mas cuidadoso para
dividir el conjunto de datos: no se puede aplicar una divisién aleatoria para crear los
conjuntos, ya que se perderia la secuencia temporal de los datos. En su lugar, se debe
dividir el conjunto de datos en bloques temporales, utilizando los datos més antiguos
para el entrenamiento y los datos maés recientes para la validacién y la prueba. De esta



14 2. Marco Teérico y Antecedentes

forma, se garantiza que el modelo no pueda usar datos futuros, y las predicciones sean
extrapolables a situaciones reales.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo de cémo se puede dividir el conjunto de datos en
bloques temporales, utilizando el 70 % de los datos méas antiguos para el entrenamiento,

el 15 % siguiente para la validacion y el 15 % restante para la prueba.
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Figura 2.2: Ejemplo de una divisién temporal del conjunto de datos en entrenamiento (70 %), validacion
(15%) y prueba (15%).

Para el caso particular de los datos espacio-temporales, también es posible reali-
zar una divisién espacial de los mismos, utilizando ciertas regiones geograficas para el
entrenamiento y otras para la validacion. Esto puede ser 1til para evaluar la capacidad
de generalizaciéon del modelo a nuevas regiones. En este trabajo se explora la divisién
temporal como punto de partida, pero también se evalta la divisién espacial en algunos
experimentos.

La Figura 2.3 muestra un ejemplo de cémo se ve cada parte del conjunto de datos
en la validacién cruzada. La aplicacién al dominio espacial es una extensién directa, en
la que la divisién en plieques o particiones se realiza en funciéon de regiones geogréficas
en lugar de utilizar cualquier otro criterio (como el azar o la distribucién temporal).

Datos desbalanceados

En muchos problemas del mundo real, la distribucién de los datos en un problema
de clasificacién puede estar desbalanceada, es decir, algunas clases pueden tener mu-
chas mas muestras que otras. Este desbalance provoca que los modelos favorezcan a las
clases mayoritarias, ya que al hacerlo pueden obtener una alta precisiéon sin necesidad

de aprender a clasificar correctamente las clases minoritarias.

Para subsanar este problema, existen diversas técnicas que pueden aplicarse tanto
a nivel de datos como a nivel de modelo.

A nivel de datos, se pueden aplicar técnicas como el sobremuestreo (oversampling)
(aumentar la cantidad de muestras de las clases minoritarias) o el submuestreo (under-
sampling) (reducir la cantidad de muestras de las clases mayoritarias). También existen
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Validacion Cruzada de 5 Particiones

- Entrenamiento - Validacion

Métrica final = promedio de las 5 métricas de validacion

Figura 2.3: Ejemplo de validacion cruzada en un conjunto de datos.

otra técnicas que crean datos sintéticos para las clases minoritarias, de manera que el

conjunto de datos quede mas balanceado.

Es evidente que este tipo de técnicas no pueden aplicarse directamente a datos
temporales, ya que se perderia la secuencia temporal de los datos. En ese caso, podemos
aplicar técnicas a nivel de modelo, como el uso de funciones de pérdida ponderadas, en
las que se asigna un mayor peso a las clases minoritarias durante el entrenamiento. De
esta forma, el modelo se ve incentivado a prestar mds atencion a estas clases.

2.4.3. Meétodos de evaluacion de modelos de ML

Una vez introducidos los conceptos bédsicos de ML, es importante definir coémo se
evalta el rendimiento de estos modelos. En este sentido, existen diversas métricas que
permiten cuantificar la calidad de las predicciones realizadas por un modelo entrenado
o comparar el rendimiento entre dos modelos diferentes. Esta seccién se centra en las
principales métricas utilizadas en tareas de clasificacion.

Matriz de confusiéon

La matriz de confusién es una herramienta fundamental para medir el rendimien-
to de un modelo. Para un problema de clasificacién multiclase, consiste en una tabla de
dimensién n X n, donde n es el ntimero de clases. Cada fila de la matriz representa las
instancias reales de una clase, mientras que cada columna representa las instancias pre-
dichas por el modelo (ver Figura 2.4). Los elementos de la matriz indican la cantidad de
instancias que fueron clasificadas correctamente (diagonal principal) y las que fueron
clasificadas incorrectamente (fuera de la diagonal).
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Prediccion

Positivo Negativo

TP FP
Positivo
Verdaderos Falsos
Positivos Positivos
©
o]
x
FN TN
Negativo

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

Figura 2.4: Matriz de confusion para un problema de clasificacién binaria.
A partir de la matriz de confusién, se pueden definir los siguientes parametros

Verdaderos Positivos (TP): niimero de instancias correctamente clasificadas como
positivas.

Falsos Positivos (FP): nimero de instancias incorrectamente clasificadas como po-
sitivas.

Verdaderos Negativos (TN): namero de instancias correctamente clasificadas co-
mo negativas.

Falsos Negativos (FN): nimero de instancias incorrectamente clasificadas como
negativas.

Y con ellos, se pueden calcular diversas métricas de evaluacion.

Exactitud (Accuracy): mide la proporcién de predicciones correctas realizadas por
el modelo. Se calcula como:

Accuracy = TP+ TN
Y= TP+YIN+FP+FN

(2.1)

Esta métrica es util cuando las clases estdn balanceadas, pero puede ser engafiosa
en casos de clases desbalanceadas.
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= Sensibilidad (Recall): mide la capacidad del modelo para identificar correctamen-

te las instancias positivas. Se calcula como:

TP
= 2.2
Recall TP FN (2.2)

El recall es especialmente importante en situaciones donde es crucial minimizar los
falsos negativos.

» Precision (Precision): mide la proporcién de instancias clasificadas como positivas
que son realmente positivas. Se calcula como:

. TP
Precision = TP+ FP (2.3)

Esta métrica es relevante cuando es importante minimizar los falsos positivos.
A partir de estas métricas, se pueden derivar otras mas complejas

» Puntuacion F1 (F1-Score): es lamedia armonica entre la precision y la sensibilidad.

Se calcula como:

Precision - Recall
F1- =2X 24
Score Precision + Recall (2.4)

Esta métrica es especialmente ttil cuando se busca un equilibrio entre precisiéon y
sensibilidad.

= MAP: en el contexto de este trabajo, se utiliza para evaluar la calidad del ranking
de riesgo asignado a las celdas de la grilla espacial. Se calcula como la media de
la precisién promedio (AP) obtenida para cada unidad de tiempo. El AP se define

como:
AP = % Z P(k) - rel(k) (2.5)
k=1

Donde:

e m es la cantidad total de muestras pertenecientes a la clase positiva en el con-
junto evaluado.

e 1 es el namero total de muestras (instancias de la clase positiva y negativa).

e P(k)eslaprecision calculada al considerar tinicamente los primeros k elemen-
tos del ranking.

e rel(k)esuna funciénindicadora que toma el valor 1 sila muestra en la posicién
k del ranking pertenece a la clase positiva, y 0 si pertenece a la clase negativa.

En el caso particular de la prediccién del riesgo de accidentes de transito, las mé-
tricas mads utilizadas son el recall (es importante detectar zonas de alto riesgo, a pesar
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de que algunas zonas seguras sean clasificadas erréneamente como peligrosas) y MAP

(para evaluar el rendimiento general del modelo).

La curva Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC)

y el drea bajo la curva

Muchos modelos de clasificacién no producen directamente una etiqueta de clase,
sino una probabilidad o puntuacién continua a partir de la cual se deriva la prediccién
final mediante un umbral de decisiéon. Modificar dicho umbral altera el balance entre
los tipos de error: reducirlo incrementa la sensibilidad (recall) a costa de aumentar los
falsos positivos, mientras que elevarlo tiene el efecto contrario. La curva Caracteristica
Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC) es una herramienta gra-
fica que permite visualizar simultdneamente ambos tipos de error para todos los valores
de umbral posibles [20].

Formalmente, la curva ROC representa, para cada umbral posible, la tasa de ver-
daderos positivos (TPR) en el eje vertical, frente a la tasa de falsos positivos (FPR) en
el eje horizontal:

TP FpP

TPR=757F v TR mpiTN

(2.6)

La TPR coincide con el recall (Ecuacién 2.2), mientras que la FPR es el complemento
de la especificidad del clasificador. Un clasificador ideal, que no comete ningtin error in-
dependientemente del umbral empleado, produce una curva que asciende verticalmente
desde el origen hasta el punto (0, 1) y luego avanza horizontalmente, abrazando la esqui-
na superior izquierda del grafico. En el extremo opuesto, un clasificador sin capacidad
discriminatoria produce una curva que se aproxima a la diagonal principal, desde (0, 0)
hasta (1, 1), representando un rendimiento equivalente al azar [20]. Un clasificador alea-
torio, que asigna probabilidades de forma uniforme, se representaria exactamente por la
diagonal (Area Bajo la Curva (Area Under the Curve, AUC) de 0,5).

La Figura 2.5 muestra un ejemplo de curva ROC. La diagonal punteada represen-
ta el rendimiento de un clasificador aleatorio, mientras que la curva verde representa el
rendimiento de un modelo entrenado. En este caso, el modelo entrenado tiene un rendi-

miento superior al azar, ya que su curva se encuentra por encima de la diagonal.

2.4.4. Ingenieria de datos y procesos ETL

En aquellos sistemas que consumen y producen informacién a partir de maltiples
fuentes, la ingenieria de datos aborda el disefio, la construccién y el mantenimiento de
flujos de datos (data pipelines) que permitan obtener los datos necesarios de manera con-
fiable para el entrenamiento de modelos de ML. Esto involucra tareas como la ingesta, el
modelado y la transformacién de datos [21].
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ROC

0.5 AUC

True Positive Rate

o 0.5 1
False Positive Rate

Figura 2.5: Ejemplo de curva ROC. La diagonal punteada representa el rendimiento de un clasificador
aleatorio, mientras que la curva verde representa el rendimiento de un modelo entrenado.

En particular, cuando se construye un almacén de datos de este estilo, es habitual
estructurar la preparacién de datos mediante un proceso Extraccién, Transformacién y
Carga (Extraction, Transformation, Loading, ETL). Dicho proceso comprende la extraccion
desde fuentes distintas fuentes de datos (por ejemplo, bases de datos transaccionales, o
servicios web en forma de API), la transformacién para estandarizar formatos, resolver
inconsistencias, integrar entidades entre fuentes, y la carga del resultado en un reposito-
rio destino. Ademaés de la carga inicial, el ETL contempla el mantenimiento posterior y la
actualizacién de los datos, lo cual suele representar una fraccién sustantiva del esfuerzo
total [22].

De acuerdo con Orallo et al. [22], un sistema ETL suele incluir, entre otras, las

siguientes responsabilidades:

= Extraccién e incorporacion de distintas fuentes: lectura de datos transaccionales

y adquisicion de datos externos en formatos heterogéneos.

= Limpieza, transformacién e integracién: estandarizacién de medidas y fechas, tra-
tamiento de valores faltantes, eliminacién de redundancias y vinculacién de regis-

tros que refieren a las mismas entidades.

» Carga y mantenimiento: definicién del orden de carga para respetar restricciones
de integridad y mecanismos de actualizacién (por ejemplo, cargas incrementales)

para reflejar cambios.

En esta tesina final de carrera, estas responsabilidades resultan importantes para
poder construir el conjunto de datos que alimenta a los modelos de ML a partir de fuentes
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heterogéneas.

2.4.5. Random Forest

Un drbol de decision es un modelo de ML que divide el espacio de caracteristicas me-
diante reglas jerarquicas del tipo si X <umbral, ve a la izquierda; si no, a la derecha, asignando
la prediccién segtn la region en que cae cada instancia. Resultan intuitivos e interpreta-
bles, pero los drboles profundos tienden a sobreajustarse al conjunto de entrenamiento
[20].

El algoritmo Random Forest mitiga este problema entrenando muchos arboles so-
bre subconjuntos aleatorios de los datos y combinando sus predicciones por mayoria de
votos. Adicionalmente, en cada divisién se considera solo un subconjunto aleatorio de
predictores, evitando que un tnico atributo dominante estructure todos los drboles. El
resultado es un conjunto de arboles poco correlacionados cuyo promedio tiene menor
varianza y mejor capacidad de generalizacion que cualquier drbol individual [20].

2.5. Deep Learning

El DL o aprendizaje profundo es una subérea del ML (Figura 2.6) que se enfoca
en el desarrollo de modelos basados en redes neuronales artificiales con multiples capas
ocultas. Se conoce como aprendizaje profundo porque estas redes aplican muchas capas
de transformaciones a los datos.

Los modelos de DL se han vuelto extremadamente populares en los tltimos afios,
con diversas variantes en su arquitectura que han alcanzado grandes resultados en todo
tipo de dominios [15] [17] [23]. Més alld del rendimiento alcanzado, hay otros motivos
que explican su popularidad, como la capacidad de estos modelos de disminuir el trabajo
de ingenieria de caracteristicas que se realizaba manualmente en los enfoques tradicio-
nales de ML, su habilidad para manejar volimenes de datos gigantescos y la posibilidad
de aprovechar al méximo los avances en computacién paralela y hardware especializado
[24].

2.5.1. El concepto de neurona

Una neurona artificial es la unidad bésica de procesamiento de una red neuronal.
Su funcionamiento se inspira en las neuronas biolégicas del cerebro humano (Figura
2.7), aunque su implementacién es mucho mads simple. Matemdticamente, una neurona
estd compuesta por [20]:

= conexiones que llegan a ella a partir de otras neuronas, cada una con un peso aso-
ciado que indica la importancia de esa conexién
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Inteligencia Artificial (1A)

Machine Learning (ML)

Deep Learning
(L)

Figura 2.6: Relacion jerdrquica entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning.

= un sesgo, que es un valor adicional que permite ajustar la salida de la neurona

» una funcién de activacién g (ver Seccién 2.5.3), que determina si la neurona se
activa o no (y en qué nivel) en funcién de la suma ponderada de sus entradas mas
el sesgo

Dada una neurona j, que recibe sefiales de las neuronas i; ...i,, su salida o; se
calcula de la siguiente manera [13]:

n
0j =8 Zwikj -0, +bj (2.7)
k=1

Donde o, es la salida de la neurona i, w;,; es el peso de la conexién entre las
neuronas i y j, b; es el sesgo de la neurona j y ¢ es la funcién de activacién.

2.5.2. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) utilizan neuro-
nas artificiales interconectadas de forma estructurada para modelar y resolver problemas
complejos. Estas redes estdn organizadas en capas, donde cada capa contiene multiples
neuronas que procesan la informacién de manera paralela. La arquitectura bdsica de una
ANN consta de una capa de entrada, una o més capas ocultas y una capa de salida, como
se muestra en la Figura 2.8.
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Neurona Biologica Neurona Artificial

[Pesos] [Activacién]

Terminales

Figura 2.7: Comparacion entre una neurona biolégica y una neurona artificial.

A

= Capa de entrada: Es la primera capa de la red y recibe los datos de entrada. Cada

neurona en esta capa representa una caracteristica.

= Capas ocultas: Son las capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de
salida. Estas capas realizan la mayor parte del procesamiento y transformacién de
los datos. Una ANN puede tener multiples capas ocultas, y cada una puede tener
un ntmero variable de neuronas.

» Capa de salida: Es la tltima capa de la red y produce el resultado final del mo-
delo. El nimero de neuronas en esta capa depende del tipo de tarea que se esté

realizando (clasificacién binaria, clasificacién multiclase, regresion, etc.).

Este tipo de redes son conocidas como fully connected, ya que cada neurona de una
capa estd conectada a todas las neuronas de la capa siguiente. Una ANN compuesta
solo por capas fully connected también se conoce como Perceptrén Multicapa (Multi-Layer
Perceptron, MLP).

2.5.3. Funciones de activacién

Las funciones de activacion son funciones matematicas que se aplican a la sefial
que sale de cada neurona, permitiendo al modelo capturar relaciones no lineales entre
las entradas y las salidas. Algunas de las funciones de activacién mas comunes son:

Funcién Unidad Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit, ReLU)

La funcién ReLU es una de las funciones de activacién mds utilizadas en capas
ocultas de redes neuronales debido a su simplicidad y efectividad. Se define como:

ReLU(x) = max(0, x) (2.8)
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Figura 2.8: Arquitectura bisica de una red neuronal con una capa de entrada, una capa oculta y una capa
de salida.

Funcién Softmax

La funcién Softmax se utiliza comtnmente en la capa de salida de redes neuronales
para tareas de clasificacion multiclase. Convierte un vector de valores en un vector de
probabilidades, donde cada valor representa la probabilidad de pertenecer a una clase

especifica. Se define como:
evi

et

donde x; es el valor de la neurona i y la suma en el denominador se realiza sobre todas

Softmax(x;) = (2.9)

las neuronas de la capa de salida.

2.5.4. Propagacién hacia atrds y actualizacién de pesos

A partir de los conceptos presentados hasta ahora, se puede generar una idea de
la forma en la que las redes neuronales aprenden. Si se realiza una composiciéon de cada
una de las funciones de las neuronas (definidas en la Ecuacién 2.7), se puede obtener
una férmula completa que describe la salida de la red para un ejemplo de entrada.

y=g Zwikj <04, + b]‘ (2.10)
k=1

Donde y es la salida de la red para un ejemplo de entrada, g es la funcién de acti-
vacioén, w;,; son los pesos de las conexiones entre las neuronas, 0;, son las salidas de las
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neuronas de la capa de entrada y b; es el sesgo de la neurona j.

Para llevar a cabo el entrenamiento, se aplica la funcién de pérdida a la salida de la
red para obtener un valor que mida la discrepancia entre la prediccién y el valor real. A
partir de este valor, se puede calcular la derivada de la funcién de pérdida con respecto a
los pesos de la red (el gradiente) y utilizar este valor para actualizar los pesos de manera
que la prediccién sea més precisa.

Ya que este proceso de actualizacion se lleva a cabo desde las capas mas profundas
(mds cercanas a la salida) hacia las capas mds superficiales (mds cercanas a la entrada),
se conoce como propagaciéon hacia atras.

2.5.5. Regularizacién y el concepto de dropout

Un escenario comtn a la hora de entrenar redes neuronales es el sobreajuste, que
ocurre cuando el modelo aprende a memorizar los datos de entrenamiento en lugar de
generalizar a datos nuevos. Para mitigar este problema, se pueden aplicar diversas técni-
cas de reqularizacién, que buscan penalizar la complejidad del modelo o introducir ruido

durante el entrenamiento para fomentar la generalizacion.

En este trabajo final de carrera, se utiliza la técnica de dropout, que consiste en apa-
gar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento. Esto obliga a
la red a no depender demasiado de ninguna neurona en particular, lo que puede ayu-
dar a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo [24]. La Figura 2.9 muestra un
ejemplo de cémo se ve una red neuronal antes y después de la aplicacion del dropout.

Red Original Red con Dropout (p=0.3)

o— ©
. . . Salida . . Salida
Entrada . . Entrada . .
Oculta1 Oculta 2 Oculta 1 Oculta 2
@ Heurona activa Neurona eliminada (dropout)

Figura 2.9: Ejemplo de una red neuronal antes y después de la aplicacion del dropout.

Por lo general, el dropout se aplica solo a las capas ocultas de la red y se desactiva
durante la fase de evaluacion y su posterior uso para inferencia. Sin embargo, existen ca-
sos en los que se puede utilizar el dropout también durante la inferencia, particularmente
en la técnica conocida como Monte Carlo Dropout [25]. La intuicién detrds de esta técnica
es que, al mantener el dropout activo durante la inferencia, se pueden obtener multiples
predicciones para una misma entrada, lo que permite estimar la incertidumbre del mo-
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delo en sus predicciones. A partir de estos experimentos, se puede calcular la media y la
varianza de las predicciones, lo que proporciona una medida de confianza en la salida
del modelo.

2.5.6. Red Neuronal Convolucional (CNN)

Este tipo de redes neuronales esté especialmente disefiada para procesar datos con
una estructura de cuadricula, como imégenes. Utilizan operaciones de convolucién pa-
ra extraer caracteristicas locales de los datos de entrada, lo que les permite identificar
patrones espaciales de una forma resistente a transformaciones como traslaciones o es-
calados [24].

Ademas de las capas fully connected presentes en una red neuronal tradicional, las
CNN suelen incluir capas convolucionales y de pooling, como se puede apreciar en la
Figura 2.10.

= Capas Convolucionales: son las que caracterizan a las CNN. Estas capas aplican
filtros sobre la entrada para extraer caracteristicas locales. Cada filtro se desplaza
sobre la entrada, realizando una operacién de convolucién que produce un ma-
pa de caracteristicas. Estos mapas resaltan patrones especificos en los datos, como
bordes, texturas o formas.

= Capas de Pooling: estas capas se utilizan para reducir la dimensionalidad de los
mapas de caracteristicas generados por las capas convolucionales. El pooling ayuda
a disminuir la cantidad de pardmetros y célculos en la red, ademas de proporcio-
nar cierta invarianza a pequefias transformaciones en los datos de entrada. Suelen

aplicarse entre dos capas convolucionales.

°
I! s :
- - |. = |||_|— L
L [ J
Pooling 2
Pooling Convolucion 2 s :
Entrada Convolucion (Reduccion) it
(Imagen) (Filtros) Fully

Connected

Figura 2.10: Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional (CNN)

2.5.7. Red Neuronal Recurrente (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes o RNN surgen como respuesta a la necesidad
de modelar datos secuenciales, donde, idealmente, el modelo deberia recordar informa-
cién relevante de los datos de entrada anteriores para tomar decisiones informadas en
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el presente. Este tipo de redes presenta mecanismos de retroalimentacién a través de los
cuales la salida producida por una entrada influye en el procesamiento de la préxima

entrada.

Intuitivamente, las RNN necesitan el doble de pardmetros entrenables que una red
neuronal tradicional, ya que utilizan un conjunto de pesos que se aplica a la entrada inme-
diata y otro conjunto diferente que se aplica a la sefial proveniente de pasos temporales

anteriores.

El procesamiento de secuencias tiene aplicaciones en una amplia variedad de do-
minios, aunque la investigacion central del drea ha estado histéricamente en el procesa-
miento del lenguaje natural.

Actualmente, las RNN han sido en gran medida reemplazadas por arquitecturas
mas avanzadas como los Transformers, que han demostrado al mismo tiempo mayor ren-
dimiento y mayor capacidad de aprovechar el procesamiento paralelo: en un estudio
comparativo llevado a cabo por Karita et al. [26], el modelo basado en Transformers su-
perd a las RNN en 13/15 escenarios, e igual6 su rendimiento ocho veces maés rapido.

Un modelo base de RNN consta de una capa de entrada, una o mds capas ocultas
recurrentes y una capa de salida. En cada paso temporal, la red recibe una entrada y ac-
tualiza su estado interno (memoria) en funcién de la entrada actual y del estado anterior.

Este estado interno se utiliza para generar la salida en cada paso temporal.

Las ANN que no cuentan con conexiones recurrentes se conocen como feed-forward.

2.5.8. Memoria de Largo-Corto Plazo (Long Short-Term Memory, LSTM)

Luego de su introduccién, las RNN demostraron ser efectivas en una variedad de
tareas, pero sus limitaciones técnicas se hicieron evidentes rapidamente. El principal in-
conveniente al aprender dependencias a largo plazo es el problema del desvanecimiento
y explosién del gradiente. Trabajos como el de Bengio et al. [27] sefialaron que las RNN
tradicionales no son robustas frente al ruido y carecen de eficiencia para capturar rela-

ciones en secuencias extensas.

Para mitigar esto, se propuso la arquitectura LSTM [28], la cual introduce un disefio
de celda basado en un estado de memoria interno y mecanismos de control denominados
puertas. Estas puertas regulan el flujo de informacién, permitiendo que la red decida qué
datos conservar o descartar en cada paso temporal [24].

Como se observa en la Figura 2.11, la celda opera mediante tres componentes prin-
cipales:

= Puerta de olvido (forget gate): Determina qué informacién del estado anterior
(ct—1) se descarta. Una funcién sigmoide procesa la entrada actual (x;) y el estado
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Figura 2.11: Estructura interna de una celda LSTM y sus mecanismos de control.

previo (h;-1), generando valores entre 0 (olvido total) y 1 (conservacién total).

» Puerta de entrada (input gate): Regula la incorporacién de nueva informacion al
estado de la celda. Combina una capa sigmoide, que decide qué valores actualizar,
con una capa fanh que genera un vector de valores candidatos para ser sumados a

la memoria.

» Puerta de salida (output gate): Decide qué parte del estado de la celda actualizada
se exportard como el nuevo estado (/). El estado de la celda se normaliza mediante
una funcién tanh y se filtra por una compuerta sigmoide, emitiendo tinicamente la

informacion relevante para el paso actual.

2.5.9. Consideraciones a la hora de entrenar modelos de DL

Para entrenar modelos basados en ANN, existe un ntiumero adicional de conside-
raciones que deben ser tenidas en cuenta, ademds de las que se describen en la secciéon
2.4.2.

En primer lugar, se introduce el concepto de epoch. Una epoch de entrenamiento
se refiere a una iteracién completa del conjunto de entrenamiento, donde cada muestra
del conjunto de entrenamiento es utilizada exactamente una vez. Este pardmetro puede
combinarse con el de tamafio de lote (batch size), que define el nimero de muestras que
se procesan simultdneamente. Si se utiliza un tamafio de lote mayor a 1, el modelo calcu-
la el gradiente promedio de las muestras del lote y actualiza los pardmetros del modelo
en funcién de este gradiente promedio. Una ventaja de utilizar entrenamiento por lotes
es la paralelizacién: ya que todas las muestras del lote se procesan en paralelo, el entre-
namiento puede ser acelerado. Otra ventaja que presenta es que, ya que el gradiente se
promedia entre todo el lote, el modelo puede converger méas rdpidamente al verdadero
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gradiente del conjunto de datos [24]. Sin embargo, mientras mas grande sea el tamano
de lote, los pesos de la red neuronal se actualizan menos veces por epoch. De este modo,
se debe encontrar un equilibrio entre el tamafio de lote y el nimero de epochs para lograr
una convergencia 6ptima [24].

Una forma de limitar la cantidad de epochs para prevenir que el modelo sobreajuste
es mediante la detencién temprana (early stopping). Esta técnica utiliza dos pardmetros
para detener el entrenamiento de forma anticipada si el desempefio del modelo en el
conjunto de validacién deja de mejorar. El primer pardmetro es el umbral de mejora, que
define el porcentaje minimo de mejora que se debe lograr en cada epoch para continuar
con el entrenamiento. El segundo pardmetro, conocido como paciencia, define el ntimero

de epochs a esperar antes de detener el entrenamiento.

Por tltimo, se introduce el concepto de tasa de aprendizaje (learning rate). Este pa-
rametro define la magnitud de los cambios que se realizan en los parametros del modelo
durante el entrenamiento. Un valor mas alto de la tasa de aprendizaje puede conducir
a una convergencia mas rapida, pero también puede conducir a oscilaciones en el de-
sempefo del modelo. Por otro lado, un valor més bajo de la tasa de aprendizaje puede
conducir a una convergencia mds estable, pero también puede conducir a una conver-
gencia mas lenta [13].

2.6. Transformers

La arquitectura transformer fue introducida en 2017 [29] y representa un gran cam-
bio en la estructura de redes neuronales que habia estado dominando el campo hasta
entonces. Desde la introduccién de LSTM, la mayoria de los avances en el campo del DL
se habian dado por el aumento en la capacidad de computo y de datos disponibles, pero

la arquitectura subyacente permanecia relativamente sin cambios.

Aunque originalmente los transformer fueron propuestos para realizar traduccién
automatica, han demostrado ser extremadamente efectivos en una amplia variedad de
tareas, de forma tal que hoy en dia dominan el campo del procesamiento del lenguaje
natural y han sido adaptados con éxito a otros dominios como la visién por computadora
y el procesamiento de series de tiempo en general [30]. Actualmente, los transformer se
han vuelto la arquitectura predominante en el campo del DL, alcanzando popularidad
masiva por sus aplicaciones a los Grandes Modelos de Lenguaje (Large Language Model,
LLM).

El principal motivo por el que los transformer han superado a las RNN en la mayoria
de las tareas es su capacidad para aprovechar el procesamiento paralelo. A diferencia de
las RNN, que procesan secuencias de manera secuencial, los transformer pueden procesar
todos los elementos de la secuencia simultdneamente y asi aprovechar el computo en
Unidad de Procesamiento Grafico (Graphics Processing Unit, GPU).
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Figura 2.12: Arquitectura Transformer candnica propuesta por Vaswani et al. [29]

2.6.1. Tokens

Un token es la unidad basica de entrada y salida de un modelo de ML que procesa
secuencias (como puede ser un transformer o LSTM), y tienen su origen en el campo del
procesamiento del lenguaje natural. En este contexto, un foken se considera una unidad
atémica e indivisible de texto, que puede ser una palabra, un subpalabra o incluso un
cardcter individual, dependiendo del método de tokenizacién utilizado. Sin embargo, lo

que un token representa es una decisiéon de disefio.

Ya que los modelos de DL trabajan con datos numéricos, la importancia de los
tokens radica en su capacidad para transformar datos discretos (como texto) en repre-
sentaciones numéricas que los modelos pueden procesar. Por lo tanto, el paso inicial a
la hora de trabajar con secuencias es la tokenizacién, que consiste en convertir los datos
de entrada en una secuencia de tokens a través de un diccionario o lookup-table, de mane-
ra que la operacion pueda revertirse a la salida del modelo para obtener una salida que

pertenezca al dominio original [24].

2.6.2. Embeddings

Los embeddings son representaciones vectoriales densas de datos discretos, como
palabras, frases o incluso elementos no textuales como imégenes. Estas representacio-
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nes permiten a los modelos de DL capturar relaciones semanticas y sintacticas entre los
elementos, facilitando el aprendizaje y la generalizacién [31].

Cada token de la secuencia de entrada se mapea a un vector de tamafio d,,; a través
de una matriz de vocab_size Xd,,,;,, donde vocab_size es la cantidad de tokens tinicos en el
vocabulario del modelo. La construccién de estos embeddings puede verse como una
capa adicional en la red neuronal o como una tarea de preentrenamiento que se realiza

por separado (practica habitual cuando se trabaja con LLM).

Cuando se trabaja en entornos de alta dimensionalidad, los embeddings son espe-
cialmente ttiles, ya que permiten reducir la dimensionalidad de los datos de entrada sin
perder informacién relevante.

2.6.3. Encodings posicionales

Considerando que los transformers procesan los elementos de la secuencia en para-
lelo, es necesario introducir alguna forma de informacién posicional para que el modelo
pueda distinguir entre diferentes posiciones en la secuencia. Esto se logra mediante el
uso de encodings posicionales, que son vectores que se suman a las representaciones de

los elementos de la secuencia para incorporar informacién sobre su posicion relativa.

Existen diferentes formas de generar estos encodings posicionales. Una de las mas
comunes es utilizar funciones trigonométricas (seno y coseno) [29] para crear vectores
que varian de manera periddica con la posicién en la secuencia. Otra opcién es utilizar
embeddings aprendidos, en los que los vectores posicionales se entrenan junto con el resto
del modelo.

La implementacion de encodings posicionales utilizando funciones trigonométricas
puede definirse de la siguiente manera:

PE(pos 21) = sin (—L— 211

i ST 211)
3 pos

PE pos,2i+1) = €08 (m) (2.12)

donde pos es la posiciéon del elemento en la secuencia, i es la dimensién del vector de
encoding, v demp es la dimensién de los embeddings del modelo.

Para cada embedding de entrada, se suma el vector de encoding posicional corres-
pondiente antes de ser procesado por el mecanismo de atencién.

2.6.4. Atencion

El mecanismo de atencién es el componente central de la arquitectura transformer.
Permite al modelo asignar diferentes pesos a diferentes partes de la secuencia de entrada
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al procesar cada elemento, lo que le permite enfocarse en las partes mas relevantes para

la tarea en cuestion [24].

De manera matematica, la atencién se calcula utilizando una funcién de puntua-
cién, que mide la relevancia de cada elemento de la secuencia con respecto a los demaés.
Esta puntuacion se utiliza para asignar pesos a cada elemento, que luego se utilizan para
calcular una representacion ponderada de la secuencia de entrada.

Para esto, el transformer utiliza un mecanismo conocido como self-attention o auto-
atencién, que permite al modelo considerar todas las partes de la secuencia de entrada
al procesar cada elemento.

Este mecanismo se construye utilizando tres matrices de proyeccion lineal: queries,
keys y values. Las queries representan la informacién que se busca en la secuencia, las
keys representan la informacién disponible en la secuencia, y las values representan la

informacién que se utilizard para generar la salida.

Cuando se procesa un elemento de la secuencia, se calcula la atencién comparan-
do la query de ese elemento con las keys de todos los demds elementos en la secuencia.
Esto produce una serie de pesos que indican qué tan relevante es cada elemento para el
elemento actual [32]. Estos pesos se utilizan luego para ponderar las values correspon-
dientes y generar una representacién contextualizada del elemento actual. La férmula
mas popular para calcular la atencién (utilizando el producto escalar) es la siguiente
[29]:

Attention(Q, K, V) = softmax (QKT) Vv (2.13)
o Vi

Donde Q, K y V son las matrices de queries, keys y values respectivamente, y di es la di-
mension de las keys. La normalizaciéon por Vdy ayuda a estabilizar los gradientes durante

el entrenamiento.

A la hora de calcular la atencién, los transformer suelen utilizar multiples cabezas
de atencion (multi-head attention), que permiten al modelo capturar diferentes tipos de
relaciones entre los elementos de la secuencia (por ejemplo, relaciones a corto y largo
plazo) de manera simultdnea. Cada cabeza realiza su propio célculo de atencién, y los
resultados se concatenan y se proyectan nuevamente para formar la salida final del me-

canismo de atencién (Figura 2.13).

Ademas, existen diferentes tipos de arquitecturas de transformers, que en gran me-
dida definen cémo acttia el mecanismo de atencion.

= Encoder-Only: Crean una representacion rica de la secuencia de entrada. Para es-
to, utilizan un mecanismo de atencién bidireccional en el que cada elemento de la
secuencia puede atender a todos los demads elementos, tanto anteriores como pos-
teriores. Esta arquitectura es adecuada para tareas de comprension del lenguaje
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(BERT) [33], Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) entre otras.

= Decoder-Only: Procesan informacién de izquierda a derecha para predecir el si-
guiente elemento de una secuencia. Utilizan un mecanismo de atencién causal, en
el que cada elemento solo puede atender a los elementos anteriores en la secuen-
cia. Se utiliza principalmente para tareas generativas [17]. Un transformer con una
arquitectura decoder-only es equivalente a una RNN multi-estado [34].

= Encoder-Decoder: Combina tanto las capas de codificacién como las de decodifica-
cién del transformer. El encoder procesa la secuencia de entrada completa de forma
bidireccional, y posteriormente el decoder genera la secuencia de salida de forma au-
toregresiva. Esta es la arquitectura original propuesta en Vaswani et al. [29]. Hoy

en dia, se utiliza menos que las dos anteriores.

Salida

|

Proyeccion Lineal

Concat

[Attention( Q. K, V) = softmax (%) V]

e

n cabezas de atencion

Cabeza Cabeza Cabeza
1 2 2
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Entrada X

Figura 2.13: Mecanismo de atencion multi-cabeza y las matrices Query (Q), Key (K) y Value (V).

2.6.5. Vision Transformer (ViT)

Los ViT adaptan la arquitectura transformer al dominio de la visién por compu-
tadora. En lugar de procesar secuencias de texto, los ViT dividen una imagen en parches
(pequenas regiones cuadradas) y tratan cada uno de estos parches como un token, de
manera analoga a las palabras en un modelo de NLP. [15]

El modelo parte de una imagen de tamafio H X W x C (altura, ancho y cantidad de
canales) y la divide en parches de tamafio p X p, donde p es un pardmetro que debe ser
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definido antes del entrenamiento.

Esto da comoresultado N = I‘;—ZV parches. Cada uno de estos se aplana y se proyecta
linealmente a un espacio de dimensién D para crear una secuencia de embeddings.

A esta secuencia se le anade un token especial de clasificacién (CLS) al inicio [33].
El estado de este token después de pasar por las capas del transformer se utiliza para
realizar la clasificacién final de la imagen.

Esta arquitectura ha demostrado resultados competitivos e incluso superiores a
las CNN tradicionales en tareas de clasificacion de imagenes, especialmente cuando se
entrena con grandes cantidades de datos.

2.7. Deep Learning para la prediccion espacio-temporal del ries-
go de accidentes de transito

Debido al gran impacto social y econémico de los accidentes de transito, la pre-
diccién y prevencién de los mismos ha sido un drea de investigacion relevante desde la
década de 1990. Originalmente, se modelaba el problema a través de métodos estadisti-
cos como distribuciones de Poisson o modelos binomiales negativos [35] [36].

Con el avance de las técnicas de ML y DL, y la disponibilidad de mayores conjuntos
de datos, se han desarrollado enfoques mds sofisticados para abordar este problema.

Si nos enfocamos particularmente en la tarea de predicciéon tanto espacial como
temporal del riesgo de accidentes de transito (es decir, predecir en qué zonas y en qué
momentos es mds probable que ocurran accidentes), podemos encontrar diversos enfo-
ques en la literatura.

En Yuan et al. [37] se propone un modelo basado en ConvLSTM [38]. Una red
ConvLSTM es una extensién de la arquitectura LSTM disefiada especificamente para mo-
delar datos con dependencias tanto espaciales como temporales. Su principal innovacién
radica en que sustituye los productos matriciales de una LSTM convencional (que ope-
ran sobre vectores unidimensionales) por operadores de convolucién. Este trabajo puede
considerarse el primero que busca predecir mapas de riesgo de accidentes de transito que
varien en el tiempo segtin las condiciones. Los autores utilizan datos de accidentes, de
precipitaciones, de volumen de trafico y de estructura de la red vial para alimentar el
modelo con datos de todo el estado de Iowa, en Estados Unidos. La principal innovacién
que presenta este trabajo es la presencia de un ensamble espacial de modelos ConvLSTM.
La tarea de prediccion se aplica sobre el drea de un estado en lugar de una ciudad, por
lo que se divide el drea de estudio en subregiones y se entrena un modelo ConvLSTM
independiente para cada una de ellas, teniendo en cuenta las diferentes caracteristicas
(principalmente de densidad poblacional) de cada subregion. Finalmente, se combinan
las predicciones de cada modelo para generar un mapa de riesgo completo.
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En Jin et al. [39] se presenta un modelo hibrido que combina CNN y ANN jerar-
quicas para llevar a cabo dos tareas en simultdneo: la prediccion del riesgo de accidentes
en una grilla y la clasificacién del tipo de accidente méas probable en cada celda de la
grilla. El modelo utiliza datos histéricos de la ciudad de Dajeon en Corea del Sur, junto
con datos del flujo de transito y comportamiento de los conductores. Ademads, los autores
analizan los pros y contras de utilizar un enfoque basado en grilla para dividir la ciudad
en contraste con un modelo basado en grafos, en el que se modela cada segmento de calle
como un nodo del grafo. El andlisis concluye que ambos enfoques son vélidos, pero que
el enfoque basado en grillas puede ser mas 1til a la hora de detectar patrones espaciales,
ya que los accidentes no ocurren de manera uniforme a lo largo de segmentos de calle
especificos, sino que tienden a agruparse en ciertas areas.

El trabajo de Lin et al. [40] justifica de manera similar la decision de utilizar una
teselacion de la superficie de estudio en lugar de modelar la red vial como un grafo. En
este caso, se aplica una arquitectura que combina CNN y LSTM para procesar los datos
de accidentes y volumen de tréfico en la ciudad de Taipei, pero también se combina con
un MLP que procesa datos de contexto externos como condiciones climaticas y eventos
del calendario (dias de semana, feriados, etc.). A la hora de analizar los resultados, se
evaltian los mapas de riesgo generados por distintos modelos de manera tanto cuantita-
tiva (a partir de una funcién de pérdida) como cualitativa (en funcién de qué tan ttil es
la prediccién generada). En este caso en particular, el modelo basado en CNN+LSTM
supera a la iniciativa basada en ConvLSTM presentada en Yuan et al. [37].

Maés recientemente, se ha explorado el uso de otras arquitecturas mas complejas
para afrontar el problema. En Grigorev et al. [41] se propone un modelo basado en ViT
que aprovecha la capacidad de estas arquitecturas para capturar relaciones espaciales
complejas en los datos de accidentes. Los autores construyen un mapa de riesgo bidi-
mensional que puede ser interpretado como una imagen multicanal, donde cada canal
representa una ventana temporal diferente, de manera que el modelo pueda aprender
patrones espaciales y temporales de manera conjunta. A su vez, se incorporan datos ex-
ternos como condiciones climaticas y flujo de tréfico a través de un MLP que se concatena

con las representaciones aprendidas por el ViT antes de la capa de salida.

En Al-Thani et al. [42] se utiliza un transformer con arquitectura encoder-decoder para
enfocarse inicamente en la dimension temporal del problema. Dicho trabajo compara el
modelo basado en transformers con otros enfoques basados en LSTM y demuestra que el
primero supera a los segundos especialmente a la hora de capturar dependencias a largo

plazo entre los datos.

También es relevante mencionar los enfoques basados en Red Neuronal de Grafos
(Graph Neural Network, GNN), que han ganado popularidad en los tltimos afios debido a
su capacidad para modelar relaciones complejas en datos estructurados como grafos. En
Wang et al. [43] se propone un modelo que utiliza Red Convolucional de Grafos (Graph
Convolutional Network, GCN) para capturar las relaciones espaciales entre diferentes ubi-
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caciones en una red vial, combindndolas con LSTM para modelar la dimensién temporal.
De esta forma, se puede modelar la topologia de la red vial de manera mucho mas efecti-
va, no solo considerando la distancia geografica entre puntos, sino también considerando
la conectividad real entre los mismos.

En Yu et al. [44] se utilizan GCN para modelar las relaciones espaciales entre dife-
rentes ubicaciones en un conjunto de datos propietario de la ciudad de Beijing. El modelo
permite capturar datos heterogéneos como la estructura de la red vial, el flujo de trafico y
las condiciones climaticas y otros puntos de interés. Los resultados alcanzados resultan
prometedores comparados con enfoques basados en LSTM y ML clasico, pero la natura-
leza privativa del conjunto de datos dificulta la comparacién directa con otros enfoques.

El trabajo de Liu et al. [45] explora la posibilidad de combinar GCN con un meca-
nismo basado en atencién para refinar la salida de la red y capturar las relaciones que
producen el mayor riesgo de accidente. También se utiliza una funcién de pérdida fo-
cal como una alternativa a la funcién de pérdida ponderada para manejar el desbalance
de clases en el conjunto de datos. Tomando una superficie de estudio muy densamen-
te poblada en la ciudad de Beijing, se construye un conjunto de datos con mediciones
muy detalladas de la red vial donde cada segmento de calle es un nodo en el grafo, y
encuentran resultados muy similares a implementaciones de GCN previas.

Por dltimo, es interesante mencionar los resultados presentados en revisiones sobre
el drea de investigacion como Behboudi et al. [46], donde se analizan diversos enfoques
para estudiar el riesgo de accidentes de transito. Se destaca que, particularmente en los
modelos basados en DL, la calidad de los datos de entrada es el factor determinante a la
hora de conseguir buenos resultados. Esto es consistente con la idea general de los mo-
delos basados en ANN, que permiten minimizar la tarea de ingenieria de caracteristicas,
pero requieren grandes cantidades de datos de alta calidad para aprender representacio-

nes utiles.

En resumen, la predicciéon espacio-temporal del riesgo de accidentes de transito es
un 4rea de investigacion activa que ha visto avances significativos gracias a la aplicaciéon
de técnicas de ML y DL. Los enfoques basados en CNN, LSTM, transformers y GNN re-
presentan el estado del arte en este campo, y contintian evolucionando a medida que se
desarrollan nuevas técnicas y se dispone de conjuntos de datos mads ricos y detallados.
En particular, en este trabajo final de carrera se explora el uso de ViT para abordar este
problema, considerando los datos disponibles para la ciudad de Mendoza, como clima e
informacién diaria de accidentes vehiculares, junto con informacién contextual relevante

como feriados, dias de la semana y calendario académico.






Metodologia y desarrollo del
trabajo

En este capitulo se detalla el disefio metodolégico adoptado para llevar a cabo el
desarrollo de este trabajo. Inicialmente, en la seccién 3.1 se detalla en profundidad la
descripcion de la tarea a realizar. En la Seccién 3.2 se presenta el flujo de trabajo general
del proyecto, describiendo las etapas principales desde la recoleccién de datos hasta la
implementacion de la aplicaciéon web. En las secciones posteriores, se profundiza en cada
una de las etapas, incluyendo la generacién y preparacién del conjunto de datos (3.3), la
arquitectura de los modelos propuestos (3.4), la configuracién de hiperpardmetros (3.6),
y finalmente la implementacion de la aplicacién web (3.9).

3.1. Definicion formal de la tarea a realizar

A partir de la revisién bibliografica realizada, se puede definir la tarea que se busca
llevar a cabo de la siguiente manera:

Definicion formal de la tarea: en base a datos histéricos de accidentes viales en la Ciudad
de Mendoza, se busca entrenar modelos de DL que permitan predecir el riesgo de accidentes de
transito en dos dimensiones: espacial (en qué zona de la ciudad) y temporal (cémo evoluciona el
riesgo en el tiempo). El mapa de riesgo para el periodo actual debe poder visualizarse de forma
interactiva a través de una aplicacion web.

Para esto, es necesario definir el concepto de riesgo de accidente de transito. En
este trabajo, se plantea la tarea como un problema de clasificacién multiclase, donde

37
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el objetivo es predecir la clase de riesgo para cada celda de la grilla espacial en un dia
determinado. Se definen tres clases de riesgo:

= Bajo (clase 0)
= Medio (clase 1)

= Alto (clase 2)

Considerando que el riesgo se define tradicionalmente como la probabilidad de
que ocurra un fenémeno, multiplicado por el impacto que tiene, se crea una funcién de
riesgo que tiene en cuenta la cantidad de accidentes y la gravedad de los mismos. Esta
funcién se aplica a cada celda del mapa de riesgo, y se utiliza para determinar la clase
de riesgo de cada celda. La misma puede definirse de la siguiente manera:

RiESgO = m”’l(?’ X Natropellos +2X Nchoques + Neotisiones + Notros, 2) (31)

Donde Natropeiios, Nehoguess Neolisiones Y Notros representan la cantidad de accidentes
de cada tipo en la celda segtn la clasificacién propuesta en la Seccién 2.1.1.

Esta ecuacién permite obtener un valor de riesgo entre 0 y 2, donde 0 representa
un riesgo bajo, 1 un riesgo medio y 2 un riesgo alto.

3.2. Flujo de trabajo del proyecto

El desarrollo de este proyecto sigue un flujo de trabajo estructurado que abarca
desde la recoleccién de datos hasta la implementacién de una aplicaciéon web interactiva.

La Figura 3.1 presenta un diagrama que ilustra las etapas principales del proceso.

La primera etapa consiste en la recolecciéon de datos de miltiples fuentes, seguido
de un analisis exploratorio para comprender las caracteristicas del conjunto de datos.
Posteriormente, se realiza el preprocesamiento necesario para transformar los datos en
un formato adecuado para los modelos de aprendizaje profundo. Luego de dividir el
dataset en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, se procede al entrenamiento
de los modelos propuestos. Finalmente, se evaltian los resultados y se implementa una
aplicacion web que permite visualizar las predicciones de riesgo.

3.3. Generacion y preparacién del conjunto de datos

El primer paso para conseguir entrenar los modelos de DL consiste en la obten-
cién y preparacion del conjunto de datos. Esto es necesario para tomar decisiones sobre
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Figura 3.1: Flujo de trabajo del proyecto

qué tipo de modelos implementar, ajustar los mismos correctamente, y garantizar que se
alcanza el mejor rendimiento posible en la practica.

3.3.1. Recoleccion de datos

Este desarrollo utiliza datos de accidentes viales proporcionados por la Direccién
de Catastro de la Ciudad de Mendoza a través de su API de WebGlIS. El conjunto de
datos comprende ~ 9 700 registros de accidentes viales, cada uno caracterizado por 35
atributos que describen aspectos temporales, espaciales y contextuales del siniestro. La
Tabla 3.1 presenta una descripcién detallada de las variables disponibles, organizadas

por categoria.

A su vez, para complementar los datos de accidentes, se utilizan fuentes de datos
externas de meteorologia y POI. Los datos meteorolégicos fueron proporcionados por
el Servicio Meteorol6gico Nacional (SMN) y presentan una estructura como la descrita
en la Tabla 3.2.

Los datos de POI corresponden a la localizacién geografica de puntos relevantes
para el andlisis de accidentes, como hospitales, centros educativos, semaforos y otra se-
nalética vial (discos pare). Estos datos son obtenidos a partir de archivos de capas (sha-
pefiles) provistos también por la Direccién de Catastro. La Tabla 3.3 presenta un resumen
de los conjuntos de datos de POI utilizados.
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Tabla 3.1: Descripcion de las columnas del conjunto de datos de accidentes viales
Categoria Columna Descripcién
Acta ID Identificador tnico del acta de accidente
L Cantidad de vehiculos Numero de vehiculos involucrados
Identificacién : - .
Relevamiento Tipo de relevamiento (lugar del hecho, de-
pendencia)
Presenta vehiculo Indica si hay vehiculo presente en el registro
Fecha siniestro Fecha y hora del accidente
Temporal — — -
Fecha actuacion Fecha y hora en la que se realiz¢ la denuncia
Interseccién Calle de interseccion
Calle Nombre de la calle principal
. Altura Nuamero de altura de la calle
Ubicacién - —
Calle compuesta Direccién completa formateada
X Coordenada de longitud
y Coordenada de latitud
Tipo de accidente Categoria general (colisién, choque, etc.)
Colisién Subtipo de colisién (frontal, de alcance, etc.)
Tipo de accidente | Choque Indica si hubo choque
Atropello Indica si hubo atropello
Otro tipo Descripcién de otros tipos de accidente
Calzada Tipo de pavimento (asfalto, adoquin, etc.)
Inclinacién calzada Grado de inclinacién de la calzada
Infraestructura - . - - _
Ciclovia Presencia de ciclovia
Calle ciclovia Calle donde se ubica la ciclovia
Visibilidad e iluminacién | Condiciones de visibilidad (buena, noc-
Condiciones turno)
Fenémenos climéticos Condiciones climéticas al momento del acci-
dente
Otro fenémeno Descripcién de otros fendmenos relevantes
Tipo de sefial Tipo de sefializacion presente
e Calle senial Ubicacién de la senial
Sefalizacién

Vision sefial

Visibilidad de la sefal

Estado semaéforo

Estado operativo del seméforo

Otros elementos

Camara

Presencia de cdmara de vigilancia

Estacionamiento medido

Presencia de estacionamiento medido

Parada de colectivo

Cercania a parada de transporte ptblico

Senda peatonal

Presencia de senda peatonal

Calle senda

Ubicacién de la senda peatonal

Eje central

Tipo de eje central de la via

Nomenclador

Visibilidad del nomenclador de calles
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Tabla 3.2: Descripcion de las variables meteoroldgicas obtenidas del SMN

Variable Descripcién

date Fecha de la observaciéon (YYYY-MM-DD)
temp_max Temperatura maxima registrada (°C)

temp_min Temperatura minima registrada (°C)

temp_avg Temperatura media diaria (°C)

pressure Presion atmosférica media a nivel de estacién (hPa)
precipitation Cantidad de precipitacién acumulada (mm)
humidity Humedad relativa promedio ( %)
wind_speed_max | Velocidad méxima de rafaga de viento (km/h)
wind_speed_avg | Velocidad media del viento (km/h)

wind_dir_X Direccién predominante del viento (16 puntos cardinales)

Tabla 3.3: Descripcion de los conjuntos de datos de POI

Conjunto de datos | Cantidad de entradas | Atributos principales

Semaforos 1213 Tipo de luz, tipo de seméforo, ubicacién
Senales Pare/Ceda 307 Tipo de sefial, ubicacion

Centros de Salud 62 Nombire, tipo de establecimiento, ubicacién
Edificios Educativos 91 Nombre del establecimiento, ubicacion
Universidades 31 Nombre de la institucion, ubicaciéon

3.3.2. Anadlisis exploratorio de datos

Una vez obtenidos los datos provenientes de las tres distintas fuentes de informa-
cion, es esencial analizar la distribuciéon de los mismos a través de distintas variables con
el objetivo de comprender en profundidad las tendencias. En particular, en esta seccién
se realiza un estudio de los datos de accidentes.

Distribucién temporal de accidentes

La Figura 3.2 muestra como se distribuyen los accidentes en la ciudad de Mendo-
za segun el dia de la semana. La tendencia que puede apreciarse en la misma es que
los dias de semana presentan un mayor niimero de accidentes que los fines de semana,
mostrando cantidades muy similares entre si. Puede establecerse una correlacién entre
la cantidad de accidentes y la actividad humana tipica de cada dia, considerando que
el flujo vehicular es mayor desde el lunes hasta el sdbado por la mafiana, y disminuye
notablemente los domingos.

Por otro lado, la Figura 3.3 ilustra la distribucién de accidentes segtn la hora del
dia. Nuevamente, la tendencia descrita por la imagen es clara: entre las 23hs y las 6hs
puede apreciarse un minimo en la cantidad de accidentes. La cantidad de accidentes
crece rapidamente hasta alcanzar un punto maximo a las 13hs que baja inmediatamente,
hasta que vuelve a subir alrededor de las 18hs.

También puede establecerse una correlacién entre lo que muestran las estadisticas
y los horarios de mayor actividad en la ciudad de Mendoza. El pico de las 13hs puede
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Figura 3.2: Distribucion de accidentes por dia de la semana

Accidentes por Hora del Dia
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Figura 3.3: Distribucion de accidentes por hora del dia
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relacionarse con el horario de salida del turno mafiana en las escuelas y entrada del
turno tarde, y con el corte de la jornada laboral para aquellos que no trabajan en horario
corrido.

Por dltimo, se analiza el promedio diario de accidentes a través de los meses como
se muestra en la Figura 3.4. La tendencia en este caso es mucho menos clara, ya que cada
afo presenta un comportamiento ligeramente diferente. Sin embargo, pueden observar-
se algunos patrones que se repiten en todos ellos, como que el mes de enero representa
el mes con menos accidentes de todo el afio, mientras que el pico suele encontrarse alre-
dedor de los meses de septiembre y octubre.

Promedio Diario de Accidentes por Mes (Ene 2023 - Dic 2025)

Afio
- 2023
121 mm 2024 1.6
2025
—&— Tendencia s

9.5 9.4 9.
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Figura 3.4: Promedio diario de accidentes por mes

Promedio Diario de Accidentes

Distribucidén de las clases

A partir de la clasificaciéon de accidentes propuesta en la Seccién 2.1.1, se analiza
cémo se distribuyen los accidentes segtn su clase. La Figura 3.5 muestra que la enorme
mayoria de los accidentes de trdnsito corresponden a colisiones, mientas que se puede
detectar una cantidad mucho menor de atropellos, choques, y finalmente existe una pe-
quena cantidad de accidentes clasificados como “otros”.

Distribucién geografica de los accidentes

La Figura 3.6 muestra la distribucién espacial de todos los accidentes registrados
sobre un mapa base de la Ciudad de Mendoza. Se puede observar que la gran mayoria
de los accidentes se concentra en el centro urbano de la ciudad, formando una estructura
que coincide con la disposicion de las calles principales y avenidas.

Sin embargo, al analizar la zona oeste del mapa, se detecta un patrén diferente: los
accidentes en esta region se encuentran altamente dispersos, con la excepcién de algunos
registros alineados sobre la Avenida Champagnat. Esta dispersion representa registros
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atipicos (outliers) que corresponden a menor densidad urbana, donde los accidentes son
esporadicos y no representativos del comportamiento general del trdnsito urbano.

La Figura 3.7 presenta un diagrama de caja (boxplot) de la coordenada X (longi-
tud) de todos los accidentes, donde puede apreciarse claramente la presencia de valores
atipicos hacia el oeste (valores menores de X). La linea punteada indica el percentil 5,
que se utiliza como umbral para el filtrado espacial.

Distribucion de la Coordenada X de los Accidentes
]

Percentil 5
e |

1
7672 -7.670 -7.668 -7.666 -7.664 -7.662 -7.660
Longitud (metros EPSG:3395) Te6

Figura 3.7: Distribucion de la coordenada X (longitud) de los accidentes. La linea punteada indica el
percentil 5 utilizado como umbral de filtrado.

Por esta razon, se aplica un filtro espacial basado en el percentil 5 del eje de lon-
gitud (eje X), eliminando el 5% de los accidentes, para concentrar la tarea del modelo
a desarrollar, asegurando que se concentre en las zonas con mayor densidad de acci-
dentes. La intuicion matematica para esto es que, si se elimina solo el 5% de los eventos
pero el 50 % de la superficie de trabajo, la densidad de accidentes por km? se estaria casi
duplicando.

La Figura 3.8 presenta el resultado de este filtro, mostrando tinicamente los acci-
dentes dentro del drea urbana més densa. A simple vista, puede apreciarse la mayor
concentracion de siniestros, muchos de ellos coincidiendo con las principales vias de la
ciudad. Esto genera una representacion de los datos mds homogénea.

3.3.3. Preprocesamiento de datos

A partir del estudio de la composicién de los datos, se buscar aplicar transforma-
ciones que permitan procesarlos de manera espacio-temporal para alimentar un modelo
de ML. El objetivo de esta etapa es disefar y aplicar un formato estandarizado que cap-
ture los datos que se consideran méas importantes de forma independiente al resto de las
tareas.

El pipeline de procesamiento consta de cuatro etapas principales: generacion de la
grilla sobre la superficie de la ciudad, agregaciéon temporal, ingenieria de caracteristicas
y conformacién del tensor final.
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Figura 3.8: Distribucién geogrifica de accidentes filtrados (percentil 5 en longitud)

Generacién de la grilla

Para manejar la naturaleza espacial de los accidentes, se divide el drea de estudio
(conformada por el minimo rectangulo que contiene todos los accidentes) en una grilla
regular formada por L X L celdas. Este enfoque favorece la mas sencilla aplicacién de
algoritmos de ML posteriormente, ya que los mismos trabajan por defecto con datos
tabulares.

El proceso de generacion de la grilla sigue estos pasos:

1. Sefiltran los accidentes atipicos que caen fuera de la zona urbana densa, utilizando
un percentil espacial (por defecto el 5%) para determinar los limites efectivos del
area de estudio.

. Se crea una teselacion regular de celdas cuadradas de tamafio L X L.

. Cada accidente se asigna a una celda especifica mediante una operacién espacial
de “punto en poligono”.

Esta discretizacion permite tratar el problema como una tarea de prediccién sobre
una matriz de dimensiones H x W, donde H y W son el ntimero de filas y columnas de
la grilla respectivamente.
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Tamarfio de celda

Un pardmetro fundamental a la hora de generar la grilla es el tamafio de celda
L. Este valor determina el nivel de detalle espacial del modelo, y debe ser selecciona-
do manteniendo un balance entre resolucién, cantidad de datos y utilidad a la hora de

interpretar los resultados.

La Figura 3.9 muestra una comparacion de distintas configuraciones de grilla sobre

el 4rea de estudio filtrada, con grillas de 10 x 10, 12 X 12, 16 X 16 y 20 X 20 celdas. Puede
observarse que a medida que la cantidad de celdas aumenta, el tamafio de cada celda
disminuye, lo que incrementa la resolucién espacial del modelo pero también aumenta

la complejidad computacional y el riesgo de celdas con pocos o ningtin accidente.

Comparacion de Tamanos de Grilla sobre el Area de Estudio
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Figura 3.9: Comparacion de diferentes tamarios de grilla
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Adicionalmente al rendimiento que obtenga el modelo en una configuracién de
grilla en particular, la eleccién de un tamafio debe teniendo en cuenta la utilidad de las
predicciones a la hora de tomar decisiones. Aunque trabajos como los de Grigorev et al.
[41] o Wang et al. [43] utilizan grillas de 20 x 20, el area de la ciudad de Mendoza es
mucho més pequena que la de los conjuntos de datos utilizados en dichos estudios. Con-
siderando esta diferencia de drea, en conjunto con la baja densidad de accidentes que
presenta la ciudad, se elige la configuracién de 12 x 12 celdas con L = 400m como foco
central de este trabajo: esto quiere decir que la aplicacién web y la biisqueda de hiper-
pardmetros sobre los modelos se llevardn a cabo sobre la especificacién mencionada. A
pesar de que se elige la configuracién de 12x12 para llevar a cabo el desarrollo, se realizan
experimentos adicionales con otras configuraciones de grilla para analizar su impacto en
el rendimiento del modelo: tomando los mejores modelos obtenidos, se utiliza su confi-
guracion para entrenar nuevas versiones que utilicen grillas de 10 x 10, 16 X 16 y 20 x 20
para comparar los resultados.

Agregacion Temporal y Fusién de Datos

Una vez generada la divisién espacial de los datos, se procede a la agregacion tem-
poral. Se define una resolucién temporal diaria, agrupando los accidentes ocurridos en
cada celda por dia. A diferencia de otros trabajos relacionados que utilizan una resolu-
cién horaria ([41], [43]), se elige una resolucién diaria por los siguientes motivos:

= Falta de datos de trifico: estos datos presentan la mayor variacién intradiaria y
no estan disponibles para la ciudad de Mendoza. De estar disponibles, se deberia
considerar una resolucién horaria.

= Dispersién de los datos: dado que se cuenta con un promedio de menos de 10
accidentes diarios en toda la ciudad, una resolucién horaria resultaria en una gran
cantidad de celdas vacias, dificultando el aprendizaje del modelo. Considerando
que cada dia tiene asociado no un solo punto de datos, sino una grilla completa de
celdas, una resolucién horaria implicarfa mas de un 99 % de celdas vacias.

Para cada par (dia, celda), se construye un vector de caracteristicas que combina
informacién de multiples fuentes:

= Variables Estaticas - POI: Se calculan conteos de elementos de infraestructura den-
tro de cada celda. Estas caracteristicas son constantes en el tiempo para una celda
dada.

e Cantidad de semaéforos.
e Cantidad de seniales de "Pare”.

e Cantidad de escuelas y universidades (edificios educativos).
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e Cantidad de centros de salud.

Historial de Accidentes (Ventanas de Riesgo): Para capturar la tendencia tempo-
ral, se calculan ventanas de riesgo histéricas. Utilizando la funcién de riesgo defi-
nida en la Seccién 3.1, se calcula el riesgo para cada celda en cada dia.

Luego, se calculan sumas méviles de este indice para diferentes ventanas de tiem-
po hacia el pasado (1, 2, 3,4, 5, 7, 14, 28 dias). Estas variables permiten al modelo
entender tanto el riesgo inmediato como las tendencias de largo plazo de cada es-

quina o zona.

La eleccién de estas ventanas se basa en el trabajo de Grigorev et al. [41] y tiene una
interpretacion en términos de patrones temporales. Las ventanas de hasta 5 dias
capturan patrones a muy corto plazo, mientras que las de 7, 14 y 28 dias capturan
patrones un plazo més lejano manteniendo la periodicidad semanal. De esta forma
se puede capturar la esencia de la serie de tiempo.

Ademds, se integran las variables meteoroldgicas diarias correspondientes a la fe-

cha del registro. Ya que estos datos son idénticos para cada una de las celdas, no se

agregan a la grilla espacial, sino que se mantienen como un vector adicional para ser

introducido en una etapa posterior del modelo.

A los datos meteoroldgicos, se le agregan maés variables invariables en el espacio,

entre las que se encuentran:

Dia de la semana (1-7)
Mes del afio (1-12)

Si es fin de semana (si-no)
Si es feriado (si-no)

Si el dia se encuentra dentro del periodo escolar (si-no)

Formato de Salida

El resultado final del preprocesamiento es un conjunto de datos estructurado que

representa un tensor espacio-temporal. Cada fila del dataset corresponde a una celda en

un dia especifico, conteniendo:

Identificadores: Fecha, ID de celda.

Variable Objetivo (Target): Indice de riesgo calculado para el dia actual (lo que el
modelo debe predecir).
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» Caracteristicas de Entrada (Features): conteos de POl y ventanas histdricas de riesgo
(riesgo acumulado en los N dias previos).

Esta estructura puede ser visualizada como una imagen multicanal, donde cada
canal representa una caracteristica distinta distribuida espacialmente, tal como se ilustra
en la Figura 3.10.

« Riesgo Historico (1 dia)
« Riesgo Historico (2 dias)

« Riesgo Historico (3 dias)

« Riesgo Historico (7 dias)
« Riesgo Historico (14 dias)
« Riesgo Historico (28 dias)
« Conteo de Semaforos

« Conteo Discos Pare

- Edificios Educativos

-« Universidades

+ Centros de Salud

Figura 3.10: Representacion de los canales de entrada del modelo.

También se genera el conjunto de datos meteoroldgico, que puede ser fusionado a
la grilla a través de la fecha.

3.3.4. Anadlisis del conjunto de datos final

Una vez construido el conjunto de datos final, es importante analizar su distri-
bucién, principalmente para comprender cémo impacta la division espacial del drea de
estudio en la cantidad de muestras disponibles para el entrenamiento. La Figura 3.11
presenta la distribucién de la variable objetivo (riesgo de accidentes) en el conjunto de
datos final. Puede observarse que la mayoria de las muestras corresponden a riesgo bajo
(clase 0), con una cantidad menor de muestras para riesgo medio (clase 1) y una canti-
dad atin menor para riesgo alto (clase 2). Esta distribuciéon desigual debe ser tenida en
cuenta durante el entrenamiento de los modelos, ya que puede afectar su capacidad para
aprender a predecir correctamente las clases menos representadas.
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Distribucion de la variable objetivo (riesgo)
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Figura 3.11: Distribucion de la variable objetivo (riesgo de accidentes) en el conjunto de datos final.

3.4. Arquitectura de los modelos

En esta seccion se describen las arquitecturas de modelos de DL que se busca com-
parar para la prediccién del riesgo de accidentes viales.

3.4.1. Risk Vision Transformer (RiskViT)

En este trabajo final de carrera se construye un modelo basado en Vision Transformer
(ViT), adaptado para procesar imagenes de una cantidad arbitraria de canales con el
objetivo capturar la informacién como se propone en la Seccién 3.3.3 (Figura 3.12).

Este modelo se basa fuertemente en la arquitectura propuesta por Grigorev et al.
[41], para los tamaiios de clase y caracteristicas especificas del caso particular de la ciu-
dad de Mendoza. La arquitectura completa consta de las siguientes etapas:

= Extraccién de parches: La imagen de entrada, una grilla espacial de caracteristi-
cas de tamafio W X H X C, se divide en parches no solapados de tamafio P x P.
Una restriccién importante de esta capa es que P debe ser un divisor exacto de las
dimensiones espaciales la entrada. Para este desarrollo se considera solo el caso
H =W, para trabajar con imagenes cuadradas.

= Embeddings posicionales: Cada parche es aplanado y proyectado linealmente a
un espacio de dimensién D a través de una capa fully connected. De esta forma, se
generan los embeddings aprendibles que seran la entrada del bloque transformer.
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» Transformer encoder: Los embeddings de cada uno de los parches se introducen
como una secuencia al encoder, precedidos por el token [CLS] que se utiliza para
la clasificacién final [33]. En este bloque, se presentan L cabezas de atencién.

= Fusién con datos meteorolégicos: La salida del transformer se concatena con el
vector de caracteristicas meteoroldgicas y temporales.

= MLP final: Finalmente, la representacion combinada se pasa por una red neuronal
feed-forward para producir la prediccion final del riesgo de accidentes. La salida
es un vector lineal de tamafio igual a la cantidad de celdas, que debe ser reestruc-
turado a la forma de grilla.

3.4.2. CNN-LSTM

La otra arquitectura que se propone en contraste a RiskViT es una arquitectura
hibrida que combina redes neuronales convolucionales (CNN) para la extracciéon de ca-
racteristicas espaciales, y redes neuronales recurrentes (LSTM) para modelar la depen-
dencia temporal de los datos. La Figura 3.13 ilustra la arquitectura propuesta.

A diferencia del modelo RiskViT que procesa una tnica imagen multicanal (un
solo mapa de riesgo), este modelo recibe una secuencia temporal de T mapas de riesgo,
permitiendo capturar explicitamente la evolucién temporal del riesgo. La arquitectura
completa consta de las siguientes etapas:

» Entrada: El modelo recibe como entrada una secuencia de T mapas de riesgo, don-
de cada mapa corresponde a un dia distinto. Esto permite observar la evolucién del
riesgo a lo largo del tiempo de manera explicita.

= Capas convolucionales: Cada mapa de la secuencia se procesa de forma indepen-
diente a través de una secuencia de capas convolucionales. En esta parte, se aplica
una operacién de convolucién 2D, seguida de normalizacién por lotes y activacion
ReLU, finalizando con operaciones de Max Pooling y aplanado (Flatten). El resulta-

do es un vector de caracteristicas de dimensién d para cada paso temporal.

s LSTM: La secuencia de vectores de caracteristicas se introduce en una red LSTM,
que modela las dependencias temporales entre los dias consecutivos. El estado
oculto final ht del LSTM representa una codificacién de toda la historia temporal.

= Fusién con datos contextuales: Similar al modelo RiskViT, el estado oculto final
del LSTM se concatena con el vector de caracteristicas meteorolégicas y temporales
(temperatura, precipitacién, dia de la semana, etc.).

» MLP final: La representaciéon concatenada se pasa por una red neuronal feed-forward
para producir la prediccién final del riesgo de accidentes. La salida es un vector li-
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neal de tamafio igual a la cantidad de celdas, que debe ser reestructurado a la forma
de grilla.

Esta arquitectura permite modelar los andlisis espaciales y temporales por sepa-
rado de manera explicita. Asi, se logra un modelo cuyo funcionamiento es mds facil de
comprender, pero que tiene un mayor nimero de pardmetros y, a su vez, es menos pa-

ralelizable, lo que aumenta el tiempo de entrenamiento.

3.5. Modelo baseline

A pesar de que en el presente trabajo se pretende estudiar la aplicacién de mode-
los de DL para la prediccién espacio-temporal de accidentes, se propone un modelo més
sencillo que sirva como linea de base. Esto es importante para poder garantizar que el
rendimiento obtenido a través de un enfoque complejo como un pipeline de DL se justi-
fica frente a alternativas faciles de implementar y comprender. En este caso, se plantea
como linea de base un clasificador que prediga, para cada dia, el mapa de riesgo del dia
anterior. Este modelo funciona como un punto de partida para comparar con métodos

mas avanzados.

La ecuacién que representa este modelo puede definirse de la siguiente manera:

gc,t = Ye,t-1 (32)

donde vy, 1 representa el nivel de riesgo observado en la celda c el dia anterior.

3.6. Configuracion de hiperparametros

Una vez definidos los modelos a utilizar, se disefia la estrategia para la optimizacion
de hiperpardmetros. Se define un conjunto de pardmetros posibles para cada elemento
de cada una de de las arquitecturas, asi como pardmetros comunes a ambas relacionadas

con el proceso de entrenamiento.

3.6.1. Hiperpardametros de RiskViT

La Tabla 3.4 presenta los hiperpardmetros configurables del modelo RiskViT y los
valores evaluados durante la bisqueda de hiperparametros. Algunos pardmetros fue-
ron fijados con valores estdndar segtn la literatura de ViT, mientras que otros fueron
explorados sistemdticamente.
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Tabla 3.4: Hiperpardmetros del modelo RiskViT

Parametro Descripcién Valores

patch_size  Tamafio de cada parche en que se divide la grilla {1,2,4}

dim Dimensién de los embeddings del transformer {32,64,128}

depth Numero de capas del transformer {4,8}

heads Numero de cabezas de atencion {4, 8}

mlp_dim Dimensién de la capa oculta del MLP {32, 64,128}

context_dim Dimension del vector de contexto (datos meteorolégicos y tem- {0, 32}
porales)

3.6.2. Hiperpariametros de CNN-LSTM

La Tabla 3.5 presenta los hiperpardmetros configurables del modelo CNN-LSTM.
Esta arquitectura incluye pardmetros tanto para la componente convolucional como para
la recurrente, ademads de los parametros relacionados con el manejo de secuencias tem-

porales.
Tabla 3.5: Hiperpardmetros del modelo CNN-LSTM
Parametro Descripcién Valores
cnn_filters Numero de filtros para las capas convoluciona-  {[32, 64], [32, 64, 128]}
les
lstm_hidden_size Tamafo del estado oculto del LSTM {64,128}
lstm_num_layers  Numero de capas LSTM apiladas {1}
sequence_length Longitud de la secuencia temporal de entrada {1,3,7,14}
context_dim Dimensién del vector de contexto (datos meteo- {0, 32}

rolégicos y temporales)

3.6.3. Parametros comunes

Ademas de los hiperpardmetros especificos de cada arquitectura, existen parame-
tros de entrenamiento comunes a ambos modelos que controlan el proceso de aprendi-
zaje. La Tabla 3.6 describe estos parametros y sus valores utilizados.

Los pesos de clase se calculan inicialmente basado en la proporcién utilizada en
[41]y [43].

3.6.4. Estrategia de btisqueda de hiperparametros

Para identificar la combinacién 6ptima de hiperpardmetros, se implementé una
busqueda de grilla (grid search) sobre el espacio de hiperparametros definido en las Ta-
blas 3.4, 3.5y 3.6, dando lugar a un total de 1145 configuraciones para RiskViT y 192 para
CNN-LSTM. Este método de bisqueda consiste en evaluar sistematicamente todas las
combinaciones posibles de los valores especificados para cada hiperpardmetro segtin su
performance en el conjunto de validacién.
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Tabla 3.6: Pardmetros de entrenamiento comunes

Parametro Descripcién Valor
grid_size Tamario de la grilla espacial de entrada {12}
batch_size Numero de muestras procesadas simultdneamente en {8,16}

cada iteraciéon. Un valor mayor acelera el entrenamiento
pero requiere mas memoria. La investigacion al respec-
to sugiere que, para este caso, un valor pequefio deberia
ser ideal [47]

Tasa de aprendizaje que controla el tamafno del paso
en la optimizacién. Valores altos aceleran el aprendizaje
inicial pero pueden causar inestabilidad

learning_rate {1073,1074,107°}

epochs Numero méximo de iteraciones completas sobre el con- Maéximo de 200
junto de entrenamiento. El entrenamiento puede dete-
nerse antes si se activa early stopping

weights Pesos asignados a cada clase a la hora de aplicar la fun-  {[1, 4, 10]}

cién de pérdida

3.7. Método de entrenamiento

A la hora de entrenar el modelo, se utiliza una divisién de los datos en conjuntos
de entrenamiento, validaciéon y prueba. En este caso, se utiliza una divisiéon temporal,
manteniendo los datos més recientes para validacién y prueba, y utilizando los datos
mads antiguos para el entrenamiento, con el objetivo de evitar que se filtre informacién
del futuro al pasado.

Se decide utilizar una divisién del conjunto de datos que asigne un 70 % de los
mismos al conjunto de entrenamiento, un 15 % al conjunto de validacién y un 15 % al

conjunto de prueba.
= Conjunto de entrenamiento: Datos desde el 01/01/2023 hasta el 06/03/2025
= Conjunto de validacién: Datos desde el 07/03/2025 hasta el 23/08/2025
= Conjunto de prueba: Datos desde el 24/08/2025 hasta el 10/02/2025
A diferencia de otros trabajos relacionados que utilizan una mayor proporcién de
datos para validacién y prueba (por ejemplo, [43] se utiliza 60 % para entrenamiento,
20 % para validacién y 20 % para prueba), se opta por una divisién méas conservadora

para maximizar la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento, teniendo en
cuenta que el tamafio del conjunto de datos es limitado.

3.7.1. Early Stopping

Durante el proceso de entrenamiento se utiliza la técnica de early stopping (Seccién
2.5.9) para evitar el sobreajuste. En este caso, se utiliza una paciencia de 10 épocas, y
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un minimo cambio de 0.1 %: si durante 10 épocas consecutivas no se observa una mejo-
ra en la métrica de validaciéon (reduccién de la funcién de pérdida) mayor al 0.1 %, el

entrenamiento se detiene autométicamente.

3.7.2. Optimizador

El optimizador es el componente de un modelo de DL que se encarga de ajustar
los pesos del modelo para minimizar la funcién de pérdida. En este caso, se utiliza el
optimizador Adam, que es un optimizador adaptativo que combina los optimizadores
AdaGrad y RMSProp.

3.8. Meétricas

Basado en la naturaleza del problema de prediccién de riesgo de accidentes, se se-
leccionan métricas que capturan tanto la exactitud de las predicciones como la capacidad
del modelo para identificar correctamente las areas de alto riesgo.

3.8.1. Funcién de pérdida

En primer lugar, durante el entrenamiento se utiliza una funcién de Entropia Cru-
zada Ponderada (Weighted Cross-Entropy Loss) para manejar el desbalance de clases en los
datos. La entropia cruzada es la métrica estandar que se utiliza en problemas de clasifi-
caciéon multiclase, y la version ponderada permite asignar mayor importancia a las clases
minoritarias (aquellas celdas que presentan riesgo de accidentes). La funcién puede de-
finirse de la siguiente manera:

N C
1 .
Luce = =37 ), D, Ve Yic loa(pic) (3.3)

i=1 c=1

donde N es el namero total de muestras, C es el nimero de clases de riesgo (en este
caso, 3), w. representa el peso asignado a la clase c, y; . es el indicador binario que vale
1 si la clase verdadera de la muestra i es c y 0 en caso contrario, y p; . es la probabilidad
predicha por el modelo para la clase ¢ en la muestra i.

Los pesos de cada clase se obtienen de los pardmetros definidos en la Tabla 3.6.

3.8.2. Evaluacion

Una vez entrenado el modelo, se evaltia su desempefio en el conjunto de prueba
utilizando las siguientes métricas presentadas en la Secciéon 2.4.3:
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= Recall: Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente las celdas de
alto riesgo. Es especialmente importante en este contexto, ya que se busca minimi-

zar los falsos negativos (celdas de alto riesgo clasificadas como bajas).

= MAP: Proporciona una medida global de la precisién del modelo en todas las cla-
ses, considerando tanto falsos positivos como falsos negativos.

= Exactitud (accuracy): Mide la capacidad del modelo para clasificar correctamen-
te una instancia de celda cualquiera. La utilizamos para medir cémo cambia esta

métrica a medida que cambia el recall.

Estas métricas son aplicables para este trabajo final de carrera, ya que el objetivo
es detectar las celdas donde realmente ocurrirdn accidentes, por lo que es importante
minimizar los falsos negativos. Si el nimero de falsos positivos es relativamente alto,
se considera un problema secundario: es preferible, en términos de seguridad de vial,
asegurarnos de detectar la mayor cantidad de accidentes posibles, aunque esto implique
generar algunas alertas falsas.

3.9. Desarrollo de la aplicacién web

En esta tesina final de carrera se busca no solo evaluar el rendimiento cuantitati-
vo de los modelos propuestos en este capitulo, sino también desarrollar una aplicaciéon
web para visualizar los resultados y facilitar la interpretacién y el anélisis por parte de
usuarios no técnicos. A su vez, el desarrollo de esta aplicacion incluye el disefio de un
esquema de retroalimentacién del modelo, que ingiere constantemente nuevos datos de

accidentes para mejorar su desempefio a lo largo del tiempo.

Esta aplicacién muestra como funcionalidad principal un mapa interactivo de la
ciudad de Mendoza, en la que puede apreciarse, de manera superpuesta, el mapa de
riesgo predicho por el modelo, asi como los puntos de interés (POI) que se consideran en
el modelo. De esta forma, se busca facilitar la interpretaciéon de los resultados y permitir
a los usuarios identificar patrones espaciales en las predicciones.

Cabe recalcar que la aplicaciéon web hace referencia tanto a la interfaz de usuario
(el frontend) como a la l6gica de negocio y la gestion de los modelos de ML (el backend).

3.9.1. Arquitectura de la aplicacién web

La Figura 3.14 muestra la arquitectura completa la aplicaciéon. Al comienzo de la
imagen, se observa que los usuarios interacttian con el frontend, una aplicacién web de-
sarrollada con un framework moderno que permite a los usuarios visualizar mapas in-
teractivos con las predicciones de riesgo y POI que ayudan a interpretar los resultados.
Para interactuar con este componente, las solicitudes pasan por dos capas intermedias:
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la capa de Cortafuegos de Aplicacién Web (Web Application Firewall, WAF), que aporta
seguridad a nivel de aplicacion y métricas, y un reverse proxy que se encarga de enrutar

las solicitudes dentro del servidor.

Este servidor utiliza Docker Compose para orquestar los distintos contenedores que
componen la aplicacién. En este servidor se encuentran alojados tanto el backend como el
frontend: ambos se comunican entre si a través de la red interna de Docker, lo que permite

una comunicacion eficiente y segura.

La aplicacion backend se encarga de manejar la 16gica interna de la aplicacién, par-
ticularmente la gestion de los modelos de ML. Este tltimo bloque fue desarrollado como
un moédulo independiente, de manera que pueda utilizarse conectado al servidor web o
de forma auténoma para agilizar la experimentacion y el desarrollo local. Este backend
expone una API REST que permite solicitar predicciones, obtener datos de contexto y
solicitar un reentreno de los modelos usando los datos mas recientes.

El bloque de ML esta compuesto por el acceso a los modelos propiamente dichos
y también por un pipeline de ETL, que se permite construir el conjunto de datos bajo
demanda. Nuevamente, este bloque se disefié de manera modular para permitir su uso
tanto dentro del servidor web como de forma auténoma, y realiza solicitudes a servicios
externos para obtener datos meteorolégicos y de accidentes actualizados.

3.9.2. Seleccién de tecnologias

En esta seccion se describen las tecnologias seleccionadas para cada componente
del aplicacién, junto con una justificacion de su eleccién basada en los requisitos del
trabajo final de carrera. Es importante mencionar que se prioriza la eleccién de software
libre siempre que sea posible.

Frameworks para ML

Alahora de desarrollar y entrenar modelos de ML, se elige un framework de Python
ampliamente utilizado en la comunidad, que ofrezca flexibilidad para implementar ar-
quitecturas personalizadas y soporte para entrenamiento en GPU. Considerando esto, se
elige PyTorch [48] como la base para el desarrollo de los modelos de DL. Hoy en djia,
PyTorch es el framework més utilizado en investigacion y desarrollo de modelos de DL,
ofreciendo una amplia variedad de herramientas por defecto que permiten construir ar-
quitecturas de redes neuronales a partir de bloques basicos.

La Tabla 3.7 muestra una comparativa entre los principales frameworks de ML para
Python en, segtin su popularidad [49].
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Tabla 3.7: Cantidad de descargas mensuales y popularidad de los principales frameworks de ML en Python
(Diciembre 2025)

Framework | Cantidad de descargas
PyTorch ~ 60 000 000
TensorFlow ~ 20 000 000
Keras ~ 15 000 000

Frontend

En cuanto a el desarrollo del frontend, se opta por utilizar Next.js [50], un framework
basado en React que permite construir aplicaciones Finalmente, el frontend es una .web
modernas con capacidades de SSR. Esta eleccion se basa principalmente en dos factores:

= Experiencia con el framework: dado que anteriormente contaba con experiencia
profesional desarrollando aplicaciones con Next.js, se consideré que esta eleccién
permitiria acelerar el desarrollo y reducir la curva de aprendizaje, para poder en-
focarse en los aspectos especificos del proyecto.

= Capacidades de SSR: la capacidad de renderizar paginas en el servidor acelera la
carga del mapa inicial, mejorando la experiencia del usuario.

Visualizacién cartografica

Dentro del frontend, se utiliza la libreria Leaflet [51] para la visualizacién de datos
geoespaciales. Leaflet es una libreria de c6digo abierto ampliamente utilizada para crear
mapas interactivos en aplicaciones web. La misma permite utilizar una gran variedad
de fuentes de mapas base, entre los que se destaca OpenStreetMap [52], un sistema de
datos abiertos impulsado por la comunidad. Una caracteristica importante de Leaflet es
que permite combinar mapas base con capas de datos personalizadas, una funcionalidad
esencial para poder superponer la cartografia de la ciudad de Mendoza con las predic-
ciones de riesgo generadas por los modelos de ML.

Backend

El desarrollo del backend es necesario para poder conectar la visualizacién cartogra-
fica con los modelos de ML. Para esta tarea, se elige FastAPI [53], un framework moderno
para construir APIs en Python. Este componente de la arquitectura es responsable de
comunicar al frontend con los modelos de forma segura, de manera que el usuario final
no pueda acceder a todos los conjuntos de datos. También se utilizan cronjobs (tareas
programadas) [54] para automatizar la obtenciéon de nuevos datos y el reentrenamiento
periddico de los modelos.

El backend fue construido siguiendo una arquitectura de capas que permite se-
parar las responsabilidades entre presentacién y légica de negocios. La arquitectura se
muestra en la Figura 3.15.
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Figura 3.15: Arquitectura del backend

La capa de handlers recibe solicitudes http, las decodifica y se encarga de llamar
a las funciones de légica de negocios correspondientes. A su vez, formatea la respues-
ta para enviarla de vuelta al cliente y aplica seguridad a nivel de aplicacién, como la
implementacion de politicas Intercambio de Recursos de Origen Cruzado (Cross-Origin
Resource Sharing, CORS) (que solo permiten solicitudes desde dominios conocidos) y la

validacién de contrasefia para reentrenar los modelos.

La capa de servicios se encarga de gestionar la 16gica de negocios, agrupando ope-
raciones de manejo de los modelos de ML y el pipeline de construccién del conjunto de
datos. Esta capa se comunica con una capa final de clientes externos. La misma abstrae
las fuentes de datos externas (como APIs de accidentes y meteorologia) y los servicios de
almacenamiento (como bases de datos o sistemas de archivos). De esta forma, se logra
una arquitectura modular y desacoplada, que facilita el mantenimiento y la escalabilidad
de la aplicacion.

La documentacién del backend fue construida usando el estdindar OpenAPI. Se pue-
de acceder a ella a través del siguiente enlace: https://amaglione.tech/tesina/docs.

3.9.3. Integracion con fuentes de datos externas

Para poder alimentar el pipeline dentro de la aplicacién web con datos actualizados
de accidentes de transito y condiciones meteoroldgicas, es necesario acceder a fuentes
de datos externas a través de APIs. En primera instancia, este proyecto fue disefiado
para utilizar datos estdticos en forma de archivos CSV, pero este enfoque s6lo permitia
desarrollar la aplicacién como una prueba de concepto. Para lograr un sistema funcional
y que pueda ser utilizado en un entorno real, es fundamental que los datos se accedan
dindmicamente.
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API de accidentes de transito (WebGIS)

La principal fuente de datos de accidentes de transito es la API proporcionada
por el portal WebGIS del Gobierno de Mendoza. Esta API ofrece acceso a los registros
de accidentes en formato JSON, permitiendo filtrar por rango de fechas y obtener datos
actualizados periédicamente.

Para poder utilizar esta API, es necesario implementar un proceso de autenticacion
mediante tokens: en primera instancia, debe hacerse una solicitud de autenticacién con
credenciales vélidas para obtener un token de acceso. El mismo viene asociado a una
fecha de vencimiento, a partir de la cual debe renovarse. Para encapsular este comporta-
miento, se disefia un moédulo especifico dentro del pipeline de construccién del conjunto
de datos, que se encarga de gestionar la autenticacién y realizar las solicitudes a la APL

Los datos disponibles en esta fuente se pueden adaptar facilmente para respetar
la misma configuracién que se muestra en la Tabla 3.1, con la ventaja de que se puede
solicitar a través de la API solamente los campos necesarios. En el Ejemplo 1 se muestra
un accidente en formato JSON:

Ejemplo 1: Registro de accidente en formato JSON provisto por la API WebGIS.

{
"objectid": 9708,
"fecha_siniestro": 1768999500000,
"tipo_accidente": "COLISION",
"coordenadas": "-68.855887438, -32.888849605",
"calle": "MARTINEZ DE ROZAS",
"altura": 1000

}

API meteorolégica (Open-Meteo)

Para obtener datos meteoroldgicos histéricos y prondésticos, se utiliza la API de
Open-Meteo [55]. Este es un proyecto de software libre que ofrece acceso gratuito a datos
meteoroldgicos globales para uso no-comercial.

Se elige utilizar este servicio por sobre los datos del Servicio Meteorolégico Nacio-
nal Argentino (SMN) debido a que el SMN no ofrece una API publica para acceder a
datos histéricos de manera gratuita (aunque se pueden obtener solicitindolos). Open-
Meteo, en cambio, es un estdndar de la industria a la hora de trabajar con datos meteo-
rolégicos, y permitiria adaptar este proyecto a otras ciudades en el futuro sin depender
de fuentes de datos locales.
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3.9.4. Preparacion para entorno de produccion

Una vez verificado el funcionamiento de la aplicaciéon web y la correcta conexiéon
entre los componentes principales de su arquitectura, se llevan a cabo algunas modifica-
ciones que permitan desplegar la aplicacién en un entorno de produccién mas facilmente.

En primer lugar, se utiliza Docker [56] plataforma de contenedorizacién, empaque-
tando tanto la aplicacion frontend como backend de manera que la gestién del entorno
de ejecucién no sea un problema. Se utilizan variables de entorno para la configuracién
de ambos servicios.

La conexién entre los componentes se lleva a cabo utilizando Docker Compose [57].
Esta tecnologia permite gestionar aplicaciones multicontenedor facilmente, a partir de
un solo archivo de configuracion escrito de manera declarativa en formato YAML.

Las dos aplicaciones contenedorizadas se exponen a través del reverse proxy Nginx
[58], que se encarga de mapear distintos subenlaces del host a puertos de los contenedo-
res. También se toman medidas fundamentales de seguridad informaética entre las que
se destacan la creaciéon de un certificado SSL que solo permita conexiones HTTPS a las
aplicaciones, la implementacion de politicas CORS y la instalacién de Cloudflare como
WAF [59].

Todo este ambiente de produccién se despliega en la nube utilizando un Servidor
Privado Virtual (Virtual Private Server, VPS) de la empresa DigitalOcean, con sistema
operativo Ubuntu Server [60].

Optimizaciones de rendimiento

En esta etapa también se busca implementar algunas optimizaciones de rendimien-
to que mejoren la experiencia de usuario a la hora de utilizar la aplicacién. En primer
lugar, cuando se lanza el servicio de backend, se cargan ambos modelos en memoria y se
mantienen activos. A su vez, se verifica que el conjunto de datos més reciente esté dispo-
nible para realizar predicciones inmediatas. Si el conjunto de datos no esté disponible, se
lanza automaticamente el pipeline de construccion del conjunto de datos para generarlo,
de manera que el primer usuario no deba esperar a que todo el proceso se complete para
poder utilizar la aplicaciéon. También se agrega una mejora de rendimiento a la aplicacién
frontend: utilizando SSR, se obtienen las coordenadas de la grilla espacial y la ubicacién
delos POl directamente desde el servidor. Esto evita que la aplicacion del lado del cliente
deba hacer multiples solicitudes de objetos pesados, lo que mejora significativamente el
tiempo de carga inicial del mapa.
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3.9.5. Entrenamiento automatico

A pesar de que el modelo se evalta en primera instancia utilizando un periodo
fijo de fechas, se busca extender y generalizar este comportamiento para que el mismo
pueda seguir aprendiendo de los datos sin necesidad de realizar acciones manuales.
Una vez que el modelo se encuentra funcionando detras de la capa de backend, se afiade
una funcionalidad que ejecuta autométicamente el proceso de entrenamiento de manera
mensual, capturando lo datos més recientes de accidentes y meteorologia. Si se tiene en
cuenta que una de las limitaciones principales del desarrollo es la escasez de datos (tanto
en la riqueza de los mismos como en el periodo de tiempo utilizado), se puede esperar
que las predicciones sean mads certeras a medida que el la cantidad de datos aumenta.

También se disponibiliza una forma de realizar esta accion de manera manual.



Resultados y discusiones

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos al entrenar y eva-
luar los modelos propuestos en este trabajo. En la seccién 4.1 se muestran los resultados
del modelo baseline, que sirve como referencia para evaluar el desempefio de los mode-
los de DL. Luego, en las secciones 4.3 y 4.4 se presentan los resultados obtenidos con los
modelos RiskViT y CNN+LSTM, respectivamente. Posteriormente, en la seccién 4.9, se
realiza una comparaciéon entre ambos modelos y con el estado del arte en la literatura.
Para finalizar, se presenta el resultado de la implementacién de la aplicaciéon web que

permite interactuar con los modelo (seccién 4.11).

4.1. Resultados del modelo baseline

Como punto de partida, se utiliza el modelo baseline definido en la Seccién 3.5
para evaluar una métrica inicial del rendimiento de los modelos. El mismo se ejecuta
Unicamente sobre el conjunto de datos de prueba, ya que no requiere ningan tipo de

entrenamiento previo.

La Tabla 4.1 muestra las métricas obtenidas en este experimento.

4.1.1. Andlisis de resultados

Los resultados obtenidos confirman algunas de las hipétesis planteadas en capi-
tulos anteriores de esta tesina. En primer lugar, se puede apreciar que el desbalance de
clases influye fuertemente en métricas como el accuracy. Un 90 % de exactitud significa
que la enorme mayoria de las celdas no cambia de un dia al otro, sino que se mantienen

67
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Tabla 4.1: Métricas del modelo base (persistencia del dia anterior)

Métrica Valor

Accuracy 0.9091
Recall 0.0765

MAP 0.0352
F1 0.3620
Precision 0.3619
AUC 0.5294

constantes en el tiempo. Si consideramos la Figura 3.11, en la que se identifica un 95 % de
celdas pertenecientes a la clase de riesgo bajo, la alta exactitud alcanzada por el modelo
baseline puede explicarse por la mayoria de celdas de la clase 0.

Por otro lado, el recall permanece extremadamente bajo, con un valor cercano al 8 %.
La interpretacion de esta métrica es que solo en el 8 % de los casos se detectan aquellas
celdas con un riesgo significativo. El hecho de el recall tenga un valor bajo en el mode-
lo baseline significa que la ubicacién de los accidentes tiene una variabilidad temporal
considerable: los patrones de la serie de tiempo necesitan un modelo complejo para ser

capturados.

A partir de estos resultados, podemos observar que el modelo no reporta resulta-
dos satisfactorios a nivel de la métrica recall, lo que sugiere que no estd capturando la
variabilidad propia de datos espacio-temporales. Por este motivo se introduce el uso de
dos modelos de DL, cada uno con sus propias caracteristicas.

4.2. Resultados del modelo Random Forest

Antes de entrenar los modelos de DL, se llevé a cabo un experimento con modelos
de Random Forest para establecer una linea base adicional que permita evaluar el impacto
del aprendizaje profundo en la tarea. Este modelo, més sencillo utiliza el mismo conjunto
de datos y las mismas variables de entrada que los modelos de DL, con la diferencia de
que, en lugar de realizar una tnica prediccién global del mapa de riesgo de la Ciudad
de Mendoza, solo tiene la capacidad de predecir el riesgo de una tinica celda a la vez.

Se realizaron 20 experimentos variando hiperparametros como el nmero de arbo-
les y la profundidad méaxima. La Tabla 4.2 muestra un resumen de los resultados obte-
nidos.

Tabla 4.2: Resultados del modelo Random Forest

Configuracién Accuracy Recall MAP F1 Precision AUC

Sin datos contextuales 0.7027 0.1094 0.0479 0.3252 0.3506 0.7030
Con datos contextuales 0.9466 0.1607 0.0793 0.3410 0.4197 0.7504
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4.2.1. Anélisis de resultados

La mejora en las métricas clave es significativa con respecto a el modelo baseline,
lo que confirma que la inclusién de variables contextuales aporta informacion relevante
para la prediccion del riesgo de accidentes. A su vez, este modelo sirve como una mejor
linea de base para evaluar el impacto de los modelos de DL, que se espera que puedan
capturar patrones més complejos y dependencias espacio-temporales que un modelo de
Random Forest no puede modelar.

La Figura 4.1 muestra la curva ROC del modelo Random Forest, que presenta un
AUC de 0.7504.
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Figura 4.1: Curva ROC del modelo Random Forest sobre el conjunto de prueba

4.3. Resultados del modelo RiskViT

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al entrenar el modelo RiskViT
parala tarea de prediccién de riesgo en una grilla espacial de 12x12 celdas. Se realizaron
1145 experimentos variando hiperpardmetros, como se muestra en la Seccién 3.6, y se
reportan las métricas finales sobre el conjunto de prueba.

Las Tablas 4.3 y 4.4 muestran resimenes agregados para analizar el impacto del
learning rate y del patch size en el rendimiento. La Tabla 4.5 lista las configuraciones con
mejor desempefio por recall.
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Para ver una lista de todas las ejecuciones realizadas, con sus respectivos hiperpa-
rametros y métricas de evaluacién, se recomienda consultar el Anexo A, que contiene

tablas detalladas con esta informacion.

Tabla 4.3: Resumen de métricas por learning rate (ViT, grilla 12 X 12)

learning_ rate N MAP promedio MAP maximo recall promedio recall maximo accuracy promedio

107° 381 0.0903 0.0915 0.1589 0.1686 0.9479
1074 382 0.0900 0.0922 0.1579 0.1711 0.9476
1073 382 0.0884 0.0933 0.1567 0.1807 0.9383

Las métricas corresponden a la evaluacién final sobre el conjunto de prueba.

Tabla 4.4: Resumen de métricas por patch size (ViT, grilla 12 x 12)

patch_size =~ N MAP promedio MAP méximo recall promedio recall mdximo accuracy promedio

1 432 0.0896 0.0933 0.1580 0.1807 0.9445
4 281 0.0896 0.0932 0.1580 0.1783 0.9455
2 432 0.0894 0.0928 0.1576 0.1706 0.9442

Tabla 4.5: Top 10 configuraciones por Recall (ViT, grilla 12 X 12)

model_id learning rate batch_size dim depth heads mlp_dim patch_size  recall ~MAP accuracy

11b20bae 1073 8 128 8 8 64 1 0.1807 0.0933 0.9257
5ed034bc 1073 8 128 8 8 128 4 0.1783 0.0888 0.9458
c12714£7 1073 16 128 8 4 128 1 01770 0.0918 0.9426
d80dabfd 1073 16 128 4 8 64 1 01765 0.0933 0.9335
a939d712 1073 16 64 4 8 32 1 01758 0.0918 0.9479
2e06e128 1073 16 64 8 8 64 1 0.1740 0.0929 0.9480
157489e3 1073 16 128 4 4 128 1 01724 0.0915 0.9193
c9b03d6b 1073 16 128 8 4 32 4 01724 0.0916 0.9426
4b3504d9 1073 16 128 4 4 32 1 0.1717 0.0903 0.9279
0ad8a7be 1073 8 32 8 8 32 4 0.1712 0.0932 0.9480

4.3.1. Mejor modelo y curvas de entrenamiento

Al analizar el barrido de hiperpardmetros, la mejor configuracién obtenida, maxi-
mizando el recall corresponde al modelo 11b20bae (Tabla 4.5). Esta configuracién obtiene
Accuracy=0.9257, Recall=0.1807, MAP=0.0933, F1=0.3724, Precision=0.3821 y AUC=0.7822
en el conjunto de prueba, superando sustancialmente al baseline de la Seccién 4.1.

Durante el entrenamiento se utiliz6 early stopping (patience=10, min_delta=0.001).
En este caso, el criterio se activé en la época 22, algo esperable en un conjunto de datos
pequeiio [24]. La Figura 4.2 muestra las curvas de la funcién de pérdida para entrena-
miento y validacién del mejor modelo.

A partir de la curva obtenida, se pueden obtener conclusiones con respecto a la
convergencia del modelo. En primer lugar, se puede apreciar que la pérdida baja rapi-
damente en el conjunto de datos de entrenamiento, y se mantiene estable en validacion.
Desde la época 15, la pérdida de validacién comienza a subir ligeramente, lo que activa
el criterio de early stopping en la época 22. Esto puede ser un indicio de que el modelo co-
mienza a sobreajustar el conjunto de entrenamiento: a pesar de esto, este modelo obtuvo
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Figura 4.2: Curvas de pérdida en entrenamiento y validacién para el mejor modelo RiskViT (grilla 12x12)

los mejores resultados en el conjunto de prueba a diferencia de otros que se entrenaron

durante més épocas o presentaron una menor cantidad de pardmetros.

La Figura 4.3 muestra la curva ROC del mejor modelo RiskViT. Con un AUC de
0.7822, el modelo demuestra una capacidad de discriminacién superior a la de un cla-
sificador aleatorio (AUC = 0.5) y ligeramente superior a la conseguida por los modelos
baseline y Random Forest.

4.3.2. Estudio de ablacion

Para validar la importancia de cada una de las variables de entrada al modelo, se
agrupan las mismas en las siguientes categorias:
= Riesgo: ventanas de riesgo histéricas para cada una de las celdas.
= POI: caracteristicas relacionadas con puntos de interés.
» Clima: caracteristicas meteoroldgicas (temperatura, precipitacion, viento).
s Temporal: caracteristicas de calendario (dia de la semana, feriados, periodo esco-

lar).

Se toman los 10 modelos con mejor desempefio en recall de la Tabla 4.5 y, para cada
una de las configuraciones de hiperparametros, se entrenan variantes con las siguientes
combinaciones de caracteristicas:

= Sin clima: se excluyen las caracteristicas meteoroldgicas.

» Sin POI: se excluyen los puntos de interés.
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Curva ROC — RiskViT

1.0 T 7’
///
///,
— s
Z
= 084 /,/
3
> L
= L7
3
o 06 T i
0 o
S
q) //
o e
m ///
T 0.4+
) e
> L
() L7
o e
o] "
(7] ’
© 02 7 ,//
= /,/
4
/’ —— RiskViT (AUC = 0.7773)
// ---- Clasificador aleatorio
0.0+ : ; ; ; .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de falsos positivos (FPR)

Figura 4.3: Curva ROC del mejor modelo RiskViT (11b20bae) sobre el conjunto de prueba

= Sin riesgo: se excluyen las ventanas de riesgo histéricas.

= Sin temporal: se excluyen las caracteristicas de calendario.

= Solo riesgo: se utilizan tiinicamente las ventanas de riesgo histérico.

= Solo POI+clima: se utilizan tnicamente POI y caracteristicas meteorolégicas.

= Completo: modelo entrenado con todas las variables (referencia).

La Figura 4.4 muestra la distribucién del recall para cada grupo de ablacién sobre
las 10 configuraciones evaluadas. Los grupos estdn ordenados de menor a mayor recall
maximo, siendo el grupo Completo el de referencia y el que aparece a la derecha.

El anélisis de la figura permite extraer conclusiones sobre la relevancia de cada
categoria de variables. El grupo de modelos que utiliza todas las variables obtiene las
métricas mds elevadas tanto en el caso promedio como en el mejor caso, lo que indica
que el modelo se beneficia de la combinacién de todas las fuentes de informacién dispo-
nibles. Sin embargo, existen otras combinaciones que también obtienen resultados consi-
derablemente buenos. En particular, se aprecia que el grupo que no incluye las ventanas
de riesgo tiene un rendimiento similar al conjunto de datos completo, mientras que la
combinacién que no incluye datos climaticos ve una disminucién importante en el ren-
dimiento. Esto sugiere que el modelo RiskViT no utiliza las ventanas de riesgo como
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Figura 4.4: Distribucién del recall por grupo de ablacién para RiskViT. El grupo Completo (azul) repre-
senta el modelo entrenado con todas las variables.

fuente de informacién principal para realizar predicciones.

4.3.3. Anadlisis del tiempo de ejecucién de RiskViT

Todos los experimentos de entrenamiento se llevaron a cabo en el cltster de compu-
to de alto rendimiento Mendieta. Cada ejecucién utiliz6 una fraccion equivalente a un
tercio de una GPU NVIDIA A30 (aproximadamente 8 GB de memoria de video), junto
con recursos de CPU y memoria RAM compartidos, manteniendo el uso de RAM alrede-
dor de los 2.5 GB. El mejor modelo, con 731 504 pardmetros entrenables, logré un tiempo
de entrenamiento de aproximadamente 2.5 minutos.

La Figura 4.5 muestra la distribucién del tiempo de entrenamiento de los 1145 ex-
perimentos realizados. Se puede observar que la mediana del tiempo de entrenamiento
es de aproximadamente 1.5 minutos, con un rango que va desde menos de 1 minuto
hasta aproximadamente 7 minutos. La variabilidad en los tiempos de entrenamiento se
debe principalmente a las diferencias en la complejidad del modelo (ntimero de capas,
dimension de las capas ocultas, etc.) y a la activacion del early stopping.

4.4. Resultados del modelo CNN+LSTM

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al entrenar el modelo CNN+LSTM
parala tarea de prediccién de riesgo en una grilla espacial de 12x 12 celdas. Se realizaron
192 experimentos variando hiperpardmetros, como se muestra en la Seccién 3.6, y se re-
portan las métricas finales sobre el conjunto de prueba.

Las Tablas 4.6 y 4.7 muestran resimenes agregados para analizar el impacto del
learning rate y de la longitud de secuencia en el rendimiento. La Tabla 4.8 lista las confi-
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Figura 4.5: Distribucién del tiempo de entrenamiento para los 1145 experimentos del modelo RiskViT
(grilla 12 x 12).
guraciones con mejor desempefio por recall.

En el Anexo A se pueden encontrar tablas detalladas con todas las ejecuciones reali-
zadas, incluyendo los hiperparametros utilizados y las métricas de evaluacion obtenidas

para cada experimento.

Tabla 4.6: Resumen de métricas por learning rate (CNN-LSTM, grilla 12 X 12)

learning_rate N MAP promedio MAP maximo recall promedio recall médximo accuracy promedio

107° 64 0.0900 0.0928 0.1582 0.1740 0.9490
1074 64 0.0897 0.0927 0.1582 0.1690 0.9479
1073 64 0.0891 0.0949 0.1569 0.1833 0.9421

Las métricas corresponden a la evaluacién final sobre el conjunto de prueba.

Tabla 4.7: Resumen de métricas por longitud de secuencia (CNN-LSTM, grilla 12 X 12)

sequence_length N MAP promedio MAP méximo recall promedio recall médximo accuracy promedio

7 48 0.0905 0.0949 0.1605 0.1833 0.9454
14 48 0.0903 0.0940 0.1598 0.1740 0.9469
1 48 0.0889 0.0923 0.1557 0.1686 0.9467

48 0.0887 0.0916 0.1553 0.1700 0.9463

4.4.1. Mejor modelo y curvas de entrenamiento

Al analizar el barrido de hiperparametros, la mejor configuracién obtenida, maxi-
mizando el recall corresponde al modelo 09549665 (Tabla 4.8). Esta configuracion obtiene
Accuracy=0.9206, Recall=0.1833, MAP=0.0949, F1=0.3819, Precision=0.3804 y AUC=0.7774
en el conjunto de prueba, superando tanto al baseline de la Seccién 4.1 como al modelo
RiskViT presentado anteriormente.
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Tabla 4.8: Top 10 configuraciones por Recall (CNN-LSTM, grilla 12 X 12)
model_id learning_rate batch_size sequence_length Istm_hidden_size cnn_filters recall ~ MAP accuracy
095d9665 1073 8 7 128 [32,64,128] 0.1833 0.0949 0.9206
e41829af 107° 8 14 128 [32,64] 0.1740 0.0928 0.9495
20838ade 1073 16 7 128 [32,64,128] 0.1735 0.0935 0.9492
56b5dd4d 1073 16 14 128 [32,64] 0.1707 0.0915 0.9264
89c73d5f 1073 16 3 128 [32,64] 0.1700 0.0907 0.9382
c2f435a2 107 16 7 128 [32,64] 0.1690 0.0911 0.9492
a6017ccc 1072 8 14 64 [32,64,128] 0.1687 0.0916 0.9496
fec6dbf3 107* 8 1 64 [32,64] 0.1686 0.0899 0.9478
d244cfic 107° 8 64 [32,64,128] 0.1685 0.0926 0.9484
31b1403c 1073 8 14 128 [32,64] 0.1684 0.0940 0.9484
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Figura 4.6: Curvas de pérdida en entrenamiento y validacion para el mejor modelo CNN+LSTM (grilla

12X 12)
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A partir de la curva obtenida, se observa un comportamiento de convergencia si-
milar al del modelo RiskViT: la pérdida disminuye rdpidamente al inicio y luego se es-
tabiliza, hasta que eventualmente la pérdida en validacién comienza a subir. Esto su-
giere que el modelo estd sobreajustando a los datos de entrenamiento. Sin embargo,
el modelo CNN+LSTM alcanza valores de recall y MAP ligeramente superiores en el
conjunto de prueba, lo que es consistente con la hipétesis de que la arquitectura hi-
brida convolucional-recurrente modela con mayor eficacia las dependencias espacio-
temporales del problema. En la seccion 4.6 se realiza un anélisis mas detallado sobre

el fenémeno de sobreajuste en ambos modelos.

La Figura 4.7 muestra la curva ROC del mejor modelo CNN+LSTM. Con un AUC
de 0.7774, el modelo presenta una capacidad de discriminacién comparable a la del mo-
delo RiskViT, confirmando que ambas arquitecturas logran aprender patrones de riesgo

de manera efectiva.
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Figura 4.7: Curva ROC del mejor modelo CNN+LSTM (095d9665) sobre el conjunto de prueba

4.4.2. Andlisis del tiempo de ejecucion de CNN+LSTM

Al igual que con el modelo RiskViT, todos los experimentos de entrenamiento del
modelo CNN+LSTM se llevaron a cabo en el clister de computo de alto rendimiento
Mendieta. El mejor modelo, con 1 020 048 pardmetros entrenables, requirié mayores
tiempos de entrenamiento que el modelo RiskViT debido a la naturaleza secuencial de
las RNN.
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La Figura 4.8 muestra la distribucién del tiempo de entrenamiento de los 192 expe-
rimentos realizados. Se puede observar que la mediana del tiempo de entrenamiento es
de aproximadamente 6 minutos, con un rango que va desde poco méas de 1 minuto hasta
aproximadamente 56 minutos. La mayor variabilidad en los tiempos de entrenamiento,
en comparacién con el modelo RiskViT, se debe principalmente a las diferencias en la
longitud de la secuencia temporal de entrada, ya que secuencias més largas requieren
mayor procesamiento. Esto es consistente con la comparacion realizada en el marco te6-
rico, donde se resalté la ventaja a nivel de eficiencia computacional de las arquitecturas
basadas en transformers por sobre las basadas en RNN.
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Figura 4.8: Distribucion del tiempo de entrenamiento para los 192 experimentos del modelo CNN+LSTM
(grilla 12 x 12).

4.4.3. Estudio de ablacion

De manera anéloga al estudio realizado para RiskViT (Seccién 4.3.2), se realiza un
estudio de ablacién sobre los 10 modelos CNN+LSTM con mejor desempefio en recall de
la Tabla 4.8. Se emplean las mismas combinaciones de caracteristicas descritas anterior-

mente.
La Figura 4.9 muestra la distribucioén del recall para cada grupo de ablacién.

El caso del modelo CNN+LSTM no es exactamente igual que el de RiskViT: existe
una variabilidad mucho menor entre los diferentes grupos de ablacién. Aunque el mo-
delo con el maximo recall tanto en promedio como en méximo contintia siendo el que
utiliza todas las variables, la diferencia con respecto a las otras configuraciones es mucho
menor. Esto sugiere que el modelo CNN+LSTM es capaz de aprender patrones relevan-
tes a partir de subconjuntos reducidos de caracteristicas. Una explicacién posible para
esto es que, ya que este modelo procesa secuencias de mapas de riesgo, tiene acceso a un
historial de datos contextuales que no estan presentes en el caso de RiskViT.
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Estudio de ablacion — CNN+LSTM

0.18 1
o - —
g
- =
(a4
0.15 1
0.14 B Ablacion parcial
Il Modelo completo
T T T T T T T
Sin temporal Sinclima  Solo POl+clima Sin POI Sin riesgo Solo riesgo Completo

Figura 4.9: Distribucion del recall por grupo de ablacion para CNN+LSTM. El grupo Completo (azul)
representa el modelo entrenado con todas las variables.

4.5. Validacién Cruzada Espacial

Ademas de la divisién temporal del conjunto de datos en entrenamiento, valida-
cién y prueba, se aplica el concepto de validacion cruzada espacial para evaluar la capa-
cidad de generalizacién de los modelos a nuevas areas geogréficas dentro de la Ciudad
de Mendoza. Para esto, se divide el mapa en regiones geogréficas y se entrena el modelo
utilizando datos de tres regiones mientras se evaltia en la region restante. Este proceso
se repite para cada una de las regiones, obteniendo asi una evaluacién més robusta del
desempefio del modelo en diferentes contextos espaciales.

En particular, se evaltian dos divisiones distintas. La primera de ellas, divide el 4rea
de estudio en 5 zonas, de las cuales una corresponde al centro de la ciudad mientras que
las demads corresponden a la periferia (norte, sur, este y oeste, como se ve en la Figura
4.10).

La segunda division, divide el 4rea de estudio en 4 cuadrantes (noroeste - NO,
noreste - NE, suroeste - SO, sureste - SE), como se muestra en la Figura 4.11.

Dentro de las dos divisiones geogréficas, los accidentes se distribuyen de manera
heterogénea, lo que se espera impacte profundamente en los resultados. Las Tablas 4.9
y 4.10 muestran la distribucién de accidentes para cada una de las zonas y cuadrantes,
respectivamente. Notese que los porcentajes en la Tabla 4.9 no suman a 100 % ya que las

5 zonas no son mutuamente excluyentes, sino que se superponen en sus limites.

En ambos casos, se entrena el modelo dejando uno de los segmentos fuera del con-
junto de entrenamiento y se evalta el desempefio en dicho segmento. Este proceso se
repite para cada segmento, obteniendo asi una evaluacién mas completa de la capacidad
de generalizacién espacial del modelo. Las Tablas 4.11 y 4.12 muestran los resultados
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Figura 4.10: Division del mapa en 5 zonas para validacién cruzada espacial

Tabla 4.9: Distribucion de accidentes por zona

Zona  Porcentaje de accidentes

Norte 17.06 %
Sur 22.88 %
Este 3.17 %
Oeste 17.68 %
Centro 48.66 %

Tabla 4.10: Distribucién de accidentes por cuadrante

Cuadrante Porcentaje de accidentes

Noroeste 38.41 %
Noreste 19.44 %
Suroeste 22.96 %

Sureste 19.19 %




80

4. Resultados y discusiones

1e6 Zonas de Validacion Cruzada Espacial — Cuadrantes 12x12

LT - = =1

-3.8541
i

-3.8551

T HIATS

‘ SN B
~ Cuadrantes
. NO
I NE
I so
N SE

665 -7.665 -7.664 -7.663 -7.662

-7.661
1e6

Figura 4.11: Division del mapa en 4 cuadrantes para validacion cruzada espacial
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obtenidos para ambos modelos, evaluados iinicamente sobre las celdas del segmento re-
tenido (zone metrics).

Tabla 4.11: Validacién cruzada espacial - division en 5 zonas. Métricas evaluadas sobre las celdas del
segmento retenido.

Modelo Zona Accuracy recall MAP F1 AUC
Norte 0.3851  0.0363 0.0190 0.1989 0.5485
Sur 0.4090  0.1150 0.0673 0.2168 0.5948

RiskViT Este 0.4416  0.0000 0.0000 0.2110 0.4421

Oeste 0.2406 0.0377 0.0160 0.1538 0.5314
Centro 0.2454 0.0960 0.0449 0.1867 0.5035

Norte 0.3335 0.0283 0.0134 0.1858 0.4755
Sur 0.3274 0.0416 0.0306 0.1954 0.5582
CNN+LSTM  Este 0.4509 0.0147 0.0074 0.2164 0.7424
Oeste 0.3181 0.0638 0.0421 0.1766 0.4813
Centro 0.4140 0.0857 0.0414 0.2407 0.4707

Tabla 4.12: Validacion cruzada espacial - division en 4 cuadrantes. Métricas evaluadas sobre las celdas
del segmento retenido.

Modelo Cuadrante Accuracy recall MAP F1 AUC
Noroeste 0.3673  0.0607 0.0253 0.2300 0.5135
RiskViT Noreste 0.2965  0.0433 0.0203 0.1761 0.4825
Suroeste 0.3574  0.1203 0.0993 0.2068 0.5298
Sureste 0.3062  0.0773 0.0616 0.1774 0.4644
Noroeste 0.2842  0.1425 0.1087 0.1901 0.5581
Noreste 0.2945  0.0195 0.0078 0.1772 0.4741
CNN+LSIM Suroeste 0.2508  0.0391 0.0164 0.1623 0.5321
Sureste 0.3760  0.0171 0.0151 0.2075 0.5439

Se puede apreciar una considerable caida del rendimiento al evaluar ambos mo-
delos en segmentos geograficos que no formaron parte del conjunto de entrenamiento.
Mientras que en la evaluaciéon temporal estindar ambos modelos alcanzan valores de
AUC en torno a 0.78, en la validacién cruzada espacial los valores de AUC sobre la zona
retenida caen al rango 0.44-0.59 para la divisién en 5 zonas y a 0.46-0.56 para la division
en cuadrantes, valores cercanos a los de un clasificador aleatorio (AUC= 0.5). La caida
en el recall es igualmente marcada: de ~ 0.18 a valores inferiores a 0.14 en la validacién
espacial.

Elrendimiento varia considerablemente entre zonas, lo que se explica en gran parte
por la distribucién heterogénea de los accidentes en el drea de estudio. Alrededor del
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50 % de los accidentes registrados corresponden a la zona central, mientras que tan solo
el 3 % ocurri6 en la zona este. Este desequilibrio repercute directamente en los resultados:
para RiskViT, la zona este presenta un AUC de 0.44 (por debajo del azar) y un recall de
0.00, lo que indica que el modelo no logra identificar ninguna celda de riesgo en una zona
que précticamente no estaba representada durante el entrenamiento. Por el contrario,
las zonas sur y suroeste, con mayor concentracién de accidentes, obtienen los mejores
valores de recall (0.115y 0.120 respectivamente para RiskViT).

Un caso particular es la zona este del modelo CNN+LSTM, que obtiene un AUC
de 0.742 pese a la escasez de eventos en esa region; sin embargo, su recall de 0.015 sugiere
que este valor de AUC es resultado de un conjunto de datos de prueba extremadamente
pequeno y no refleja una capacidad genuina de generalizacion.

En la divisién por cuadrantes, la segmentacion més equilibrada en términos de
area atentia parcialmente las diferencias entre regiones, aunque el rendimiento contintia
siendo bajo. El cuadrante noroeste favorece al CNN+LSTM (recall= 0.143, AUC= 0.558)
mientras que el cuadrante suroeste es el mas favorable para RiskViT (recall= 0.120, AUC=
0.530).

Estos resultados indican que ninguno de los dos modelos generaliza correctamente
anuevas areas geogréficas, lo que sugiere que ambos modelos dependen fuertemente de
haber observado patrones en las mismas celdas durante el entrenamiento.

4.6. Andlisis de sobreajuste

Como se pudo apreciar en las secciones 4.3.1 y 4.4.1, ambos modelos presentan
un comportamiento de sobreajuste durante el entrenamiento, lo que se evidencia en el
aumento de la pérdida en el conjunto de validacién después de cierto nimero de épocas.
En esta seccion se estudia el resultado de aplicar diferentes técnicas de regularizacion
para mitigar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacién de los modelos.

Como punto de partida, resulta interesante identificar el comportamiento de la fun-
cién de pérdida en otros experimentos que presentan métricas ligeramente menores. Las
figuras 4.12 y 4.13 muestran las curvas de pérdida para modelos RiskViT y CNN+LSTM
que obtuvieron un recall de alrededor de 0.17 utilizando menos parametros.

El modelo CNN+LSTM con menor cantidad de pardmetros converge de una forma
mucho mds suave que el modelo RiskViT, y no muestra sefiales de sobreajuste, mientras
que el modelo RiskViT con menor cantidad de pardmetros presenta un comportamiento
de sobreajuste similar al del mejor modelo, aunque con una pérdida de validacién mas
elevada.

A partir de esto, se puede inferir que para la cantidad de datos disponibles con la
distribucién presentada anteriormente, un modelo mds simple puede capturar mejor los
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Figura 4.12: Curvas de pérdida de RiskViT alrededor de 400 mil parimetros
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Figura 4.13: Curvas de pérdida de CNN+LSTM con alrededor de 500 mil pardmetros
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patrones de riesgo sin caer en el sobreajuste, mientras que un modelo més complejo como
RiskViT, aunque tiene mayor capacidad de modelado, es mas propenso a sobreajustar a
los datos de entrenamiento. A pesar de que el modelo CNN+LSTM con menor cantidad
de pardmetros obtiene un recall ligeramente menor que el mejor modelo, su comporta-
miento sugiere que es un modelo més robusto y constituye una mejor base para predecir

el riesgo de accidentes de transito en la ciudad de Mendoza.

4.6.1. Aumentacion con conjuntos de datos externos

En primer lugar se evalta la técnica de aumentacién de datos utilizando conjuntos
externos relacionados con accidentes de transito. A partir de un conjunto de datos que
contiene informacién de accidentes en el departamento de Godoy Cruz, se obtienen aque-
llos accidentes que caen dentro del perimetro de la grilla definida anteriormente. Cabe
recalcar que el conjunto de datos adicional no contiene todo el periodo temporal de inte-
rés: mientras que originalmente se contaba con datos desde enero de 2023 hasta marzo
de 2026, el conjunto externo solo contiene datos desde enero de 2024 hasta diciembre de
2025. A pesar de esto, se afaden 203 accidentes adicionales a la grilla, lo que representa
un aumento de tan solo 2 % del volumen de datos. La Figura 4.14 muestra la distribucién
espacial de los accidentes adicionales obtenidos a partir del conjunto externo.
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Figura 4.14: Distribucién espacial de los accidentes adicionales obtenidos a partir del conjunto externo.
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Considerando que el volumen de datos afiadido es muy bajo, se estudia el rendi-
miento del modelo Ginicamente en la frontera sur, teniendo en cuenta las 9 celdas que
presentan una cantidad relativamente alta de accidentes que provienen del conjunto de
datos de Godoy Cruz. La Tabla 4.13 muestra las métricas obtenidas para el modelo Risk-
ViT entrenado con el conjunto de datos original y con el conjunto de datos aumentado,
evaluados tinicamente sobre las celdas de la frontera sur.

Tabla 4.13: Resultados del entrenamiento de RiskViT con el conjunto de datos original y con el conjunto
de datos aumentado (frontera sur)

Conjunto de datos Recall MAP F1 AUC

Original 0.1915 0.1915 0.3262 0.554
Aumentado 0.2073 0.1951 0.3273 0.6189

El modelo entrenado con el conjunto de datos aumentado presenta una mejora en
el recall y en el AUC, lo que sugiere que la adicién de datos adicionales, aunque limi-
tada, contribuye a mejorar la capacidad del modelo para identificar celdas de riesgo en
la frontera sur. En este caso, la mejora es modesta, pero este experimento confirma la
hipétesis de que un mayor volumen de datos puede ayudar a mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo.

4.6.2. Sobremuestreo (oversampling)

Otra técnica habitual para combatir el desbalance de clases es el oversampling: en
lugar de penalizar la funcién de pérdida, se modifica la distribucién de muestras que el
modelo observa durante el entrenamiento. Ya se ha visto en secciones anteriores que la
funcién de pérdida ponderada asigna mayor penalizacién a los errores cometidos sobre
celdas de clase alta. El sobremuestreo acttia de forma complementaria, aumentando la
frecuencia con la que el modelo procesa dias con mayor cantidad de celdas de riesgo.

Para aplicar esta técnica sobre el conjunto de datos, se asigna un peso a cada mues-
tra de entrenamiento (en este caso, cada dia) en funcién de la cantidad de celdas de
riesgo que contiene. Durante el proceso de carga de los datos, se utiliza un médulo de
PyTorch llamado WeightedRandomSampler, que permite muestrear indices del conjunto
de entrenamiento con reemplazo y con probabilidad proporcional al peso asignado a ca-
da muestra. Se debe tener especial cuidado con las dependencias temporales para evitar
la filtraciéon de datos futuros y para asegurar que el modelo CNN+LSTM, que procesa
secuencias de dias, reciba secuencias coherentes durante el entrenamiento.

La Tabla 4.14 muestra los resultados del mejor modelo obtenido con sobremuestreo
habilitado para cada arquitectura, comparados con el mejor modelo de referencia del
entrenamiento principal (sin sobremuestreo).
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Tabla 4.14: Comparacion del mejor modelo con y sin sobremuestreo para cada arquitectura.

Modelo Configuracién Recall MAP F1 Accuracy

RiskViT Sin sobremuestreo (ref.) 0.1807 0.0933 0.3724 0.9257
Con sobremuestreo 0.1799 0.0884 0.3447 0.9448

CNN+LSTM  Sin sobremuestreo (ref.) 0.1833 0.0949 0.3819 0.9206
Con sobremuestreo 0.1808 0.0901 0.3655 0.9379

Los resultados indican que el sobremuestreo no aporta una mejora apreciable so-
bre la configuracién de referencia: el recall disminuye levemente en ambas arquitecturas
(menos de 0.003 puntos) y el MAP cae en torno a 0.005 puntos. El F1 también retrocede,
especialmente en RiskViT. La tinica métrica que sube es la accuracy, pero dado el fuerte
desbalance de clases, este indicador no es representativo de la capacidad de clasificacién
del modelo.

Una explicacién posible es que la funcién de pérdida ponderada ya amplifica la
sefal de gradiente proveniente de las celdas de clase alta en cada paso de entrenamiento.
En ese contexto, aumentar la frecuencia con la que el modelo ve los dias de alto riesgo
no afiade informacién nueva: estos patrones ya reciben mayor atencién a través de la
funcién de pérdida.

La combinacién de sobremuestreo con pérdida ponderada no supera al uso de la
pérdida ponderada en solitario para este conjunto de datos y estas arquitecturas. El so-
bremuestreo queda descartado como técnica de regularizacion adicional en los experi-
mentos posteriores.

4.6.3. Dropout

Se evaluo el efecto del dropout sobre el modelo RiskViT entrenando 48 variantes
con probabilidades p € {0.1,0.2,0.3,0.5}. La Tabla 4.15 muestra los resultados del mejor
modelo por tasa.

Tabla 4.15: Resultados de RiskViT con distintas probabilidades de dropout (mejor modelo por tasa)

Tasa (p) Recall MAP F1 Val. loss
Sin dropout (ref.) 0.1807 0.0933 0.3724 —
0.1 0.1688 0.0838 0.3461  0.5847
0.2 0.1744 0.0870 0.3658  0.5915
0.3 0.1753 0.0922 0.3493  0.5899
0.5 0.1834 0.0894 0.3307  0.5795

El dropout no mejora las métricas de forma sistematica: el recall varia menos de 1.5
puntos respecto al modelo de referencia. La tnica tendencia clara es que la pérdida en
validacién disminuye (ligeramente) al aumentar p.

La Figura 4.15 muestra las curvas de pérdida para los extremos del rango evaluado
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(p = 0.1y p = 0.5). En este caso, la dindmica es idéntica a la del modelo de referencia
(Figura 4.2): la pérdida de entrenamiento desciende continuamente mientras la valida-
cién se estabiliza y activa el early stopping en pocas épocas. A diferencia de en el mejor
modelo, la validacién no vuelve a crecer pero tampoco muestra mejoras. Esto sugiere que
el sobreajuste no esta siendo mitigado por el dropout, y que la reduccién de la pérdida
en validacién se debe principalmente a la aleatoriedad inherente al proceso de entrena-
miento, més que a una mejora genuina en la capacidad de generalizacién del modelo. Es
posible que la arquitectura RiskViT no consiga aprender los patrones de riesgo de manera
efectiva, y que el modelo esté simplemente memorizando los datos de entrenamiento sin

lograr una representacion generalizable, a causa de la escasez de los datos disponibles.

Funcion de pérdida vs época

0.60 -
0.58

a
2 0.56

0.54
—— Train loss
0524 — Val loss

--~- Early stopping (época 12)

T T

2 4

T T

T
6 8 10 12
Epoca

Figura 4.15: Curvas de pérdida de RiskViT con p = 0.1

De manera analoga, se evalu6 el efecto del dropout sobre el modelo CNN+LSTM
entrenando 48 variantes con las mismas tasas. La Tabla 4.16 muestra los resultados del
mejor modelo por tasa.

Tabla 4.16: Resultados de CNN+LSTM con distintas probabilidades de dropout (mejor modelo por tasa)

Tasa (p) Recall MAP F1 Val. loss
Sin dropout (ref.) 0.1833 0.0949 0.3819 —
0.1 0.1749 0.0912 0.3740  0.7543
0.2 0.1767 0.0944 0.3309  0.5770
0.3 0.1725 0.0872 0.3623  0.7435
0.5 0.1688 0.0894 0.3244  0.5769

A diferencia del modelo RiskViT, el modelo CNN+LSTM no muestra mejoras en
la pérdida de validacién al aumentar p, y las métricas de desempefio no presentan una
tendencia clara. Segtn lo reportado en la Seccién 4.6, simplemente reduciendo la canti-
dad de pardmetros del modelo se obtiene un comportamiento de entrenamiento mucho
mas suave, sin sefiales de sobreajuste, y con un recall cercano al del mejor modelo, lo que
sugiere que el dropout es innecesario para esta arquitectura.
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4.7. Comparacion de modelos

Para determinar cudl de las arquitecturas propuestas resulta mas adecuada para
el problema de prediccién de accidentes en Mendoza, es necesario contrastar no solo las
métricas de desempenio, sino también la complejidad de los modelos y el costo compu-
tacional asociado a su entrenamiento. La Tabla 4.17 resume los valores clave de los me-
jores modelos encontrados.

Tabla 4.17: Comparacion final entre Baseline, Random Forest, RiskViT y CNN+LSTM

Modelo Accuracy Recall MAP F1 Precision AUC Pardmetros Tiempo (med.)
Baseline 0.9091 0.0765 0.0352 0.3620  0.3619  0.5294 - -
Random Forest ~ 0.9466  0.1607 0.0793 0.3410  0.4197  0.7519 - ~3.8s
RiskViT 0.9257  0.1807 0.0933 0.3724  0.3821 0.7822 731 504 ~1.5 min
CNN+LSTM 0.9206  0.1833 0.0949 0.3819  0.3804  0.7774 1020048 ~6.0 min

Ambos modelos de DL superan holgadamente al modelo baseline, duplicando las
métricas de recall y MAP, y obtienen resultados ligeramente mejores que Random Fo-
rest. Esto confirma que la inclusién de variables contextuales y el aprendizaje de patro-
nes espacio-temporales aportan una ganancia de informacién significativa que puede
ser capturada por algoritmos de DL, aunque la escasez de datos sigue siendo un factor
limitante para alcanzar un desempefio més elevado.

Al comparar las arquitecturas entre si, el modelo CNN+LSTM presenta una lige-
ra ventaja en las métricas més relevantes. Con un MAP de 0.0949 frente a 0.09333 del
RiskViT, la arquitectura hibrida aparenta ser ligeramente mejor para ordenar de manera
correcta las celdas de mayor riesgo.

La Figura 4.16 muestra las curvas ROC de los modelos. Se puede observar que las
curvas de RiskViT y CNN+LSTM estan practicamente superpuestas, confirmando que
ambas arquitecturas tienen una capacidad de discriminacién similar. Los valores de AUC
cercanos a 0.78 indican que los modelos logran distinguir entre celdas con y sin riesgo
de manera significativamente superior a un clasificador aleatorio (AUC = 0.5), aunque
existe margen de mejora.

Por otro lado, el modelo RiskViT obtiene un Accuracy ligeramente mayor (0.9307).
Sin embargo, dado el fuerte desbalance de clases discutido anteriormente, esta métrica
es menos informativa que el recall, donde el RiskViT queda levemente por detras (0.1782
vs 0.1813).

4.7.1. Anadlisis cualitativo de las predicciones

Mas alld de las métricas obtenidas por cada modelo, resulta interesante estudiar
cémo se ven las predicciones generadas por los mismos, y qué informacién accionable
pueden aportar para personas en puestos de toma de decisiones. A continuacién se ana-
liza una serie de graficos que comparan las predicciones de cada modelo con el mapa de
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Figura 4.16: Curvas ROC de los mejores modelos RiskViT y CNN+LSTM sobre el conjunto de prueba

riesgo real para una seleccién de dias del conjunto de prueba.

Para evaluar el desempefio practico de los modelos, se seleccionaron cuatro mues-
tras representativas del conjunto de prueba que permiten observar el comportamiento de
las predicciones en diferentes contextos temporales y niveles de actividad. Las Figuras
4.17-4.20 muestran, para cada fecha, el mapa de riesgo real (objetivo) y las predicciones
producidas por RiskViT y CNN+LSTM.

Anadlisis de la distribucién espacial

Al observar las muestras de dias laborales (por ejemplo, martes 30-09-2025 en la
Figura 4.17 y miércoles 29-10-2025 en la Figura 4.18), se identifica una diferencia en la
morfologia de las predicciones.

En primer lugar, se observa un mayor agrupamiento en el modelo CNN+LSTM. En
particular, en la Figura 4.18, este modelo tiende a generar predicciones conectadas entre
si, identificando una zona de riesgo medio-alto razonablemente similar al conjunto de
accidentes reales. Este comportamiento sugiere que las capas convolucionales detectan

patrones espaciales con las celdas adyacentes.

Por otro lado, el modelo RiskViT presenta predicciones més dispersas. Si bien logra
detectar la presencia de riesgo en zonas generales, en ocasiones no captura la continui-
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Predicciéon CNN-LSTM
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Figura 4.17: Ejemplo de prediccion (martes 30-09-2025)

Predicciéon CNN-LSTM

Prediccién ViT

Alto Alto
2 2
o o
& a
° °
Medio Medio
Bajo Bajo

Figura 4.18: Ejemplo de prediccion (miércoles 29-10-2025)
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Figura 4.19: Ejemplo de prediccion (viernes 28-11-2025)
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Riesgo Real Prediccién ViT Prediccion CNN-LSTM

Alto Alto
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(Fecha: Domingo 18-01-2026 | Fin de semana | Fuera del periodo escolar)

Figura 4.20: Ejemplo de prediccion (domingo 18-01-2026)

dad del patrén espacial, marcando celdas aisladas. Esto puede explicarse por el mecanis-
mo de atencién propio de los transformers, que permite modelar dependencias de mayor
alcance, pero potencialmente a costa de perder parte de la continuidad local que las ar-

quitecturas convolucionales preservan.

Utilidad para la toma de decisiones

Un aspecto critico para la implementacion en entornos reales es la densidad de la
prediccion. En este contexto, el objetivo es contribuir a la asignacién eficiente de recursos

preventivos (por ejemplo, preventores, patrullas o ambulancias) sin diluir su impacto.

En primer lugar, ambos modelos demuestran ser conservadores y evitan saturar el
mapa con celdas de riesgo alto. Este punto es relevante para prevenir la “fatiga de alerta”
en los tomadores de decisiones: si el modelo marcara riesgo alto de forma generalizada
en todo el mapa, la prediccion perderia utilidad al no poder discriminar entre zonas de

mayor o menor riesgo.

Por otro lado, en la muestra del viernes 28-11-2025 (Figura 4.19) se aprecia que
ambos modelos coinciden en la ubicacién general del riesgo, aunque CNN+LSTM tiende
a reflejar con mayor precision la intensidad del mismo, identificando zonas de clase mas
alta. Esta capacidad de discriminar no solo dénde actuar, sino también con qué urgencia,

favorece el uso del modelo hibrido para la asignacién preventiva.

Finalmente, es notable el desempefio de ambos modelos en dias de baja siniestrali-
dad, como el domingo 18-01-2026 (Figura 4.20), correspondiente a un fin de semana en
periodo no escolar. En este caso, ambos modelos predicen correctamente una grilla casi
totalmente libre de riesgo, lo que sugiere que han aprendido patrones de estacionalidad
y factores externos para la prediccién del riesgo.

Alto

Medio

Bajo

obsapy
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4.8. Anailisis de incertidumbre en las predicciones

Para evaluar la calidad de las predicciones generadas por los modelos desarrolla-
dos en este trabajo para la toma de decisiones, se estudia la incertidumbre asociada a
dichas predicciones.

Una forma de realizar esta estimacién sin necesidad de reentrenamiento consiste
en aplicar la técnica de Monte Carlo Dropout (MC Dropout) explicada en la Seccién X.
En este caso, se deja el dropout activo durante la inferencia, lo que permite obtener una
distribucién de predicciones a partir de multiples pasadas hacia adelante con la misma
entrada. A partir de esta distribucion, se calcula desviacién estdndar de las predicciones
para cada celda, lo que cuantifica la incertidumbre de las mismas.

Se utilizaron N = 30 ejecuciones de inferencia (cada una de estas ejecuciones re-
presenta una prediccién del modelo con dropout activo). La Figura 4.21 muestra la dis-
tribucién de la desviacion estdndar ¢; para cada celda i del mapa, utilizando el modelo
RiskViT. Se puede apreciar un pico de celdas con ¢ cercano a cero, lo que indica que el
modelo tiene alta confianza en sus predicciones para estas zonas. Mas a la derecha, apa-
rece otro pico de celdas con o alrededor de 0.045. Este segundo pico corresponde a las
celdas con mayor varianza en las predicciones, lo que sugiere que el modelo tiene mayor
incertidumbre en estas zonas. La presencia de estos dos picos indica que el modelo es ca-
paz de distinguir entre zonas donde tiene alta confianza y zonas donde la incertidumbre
es mayor, lo que es un resultado positivo para la utilidad de las predicciones en la toma
de decisiones.

Una desviacién estdndar de 0.045 representa un valor relativamente bajo, lo que
sugiere que incluso en las zonas con mayor incertidumbre, el modelo no muestra una
variabilidad excesiva en sus predicciones. Esto coincide con la hipétesis de sobreajuste
mencionada anteriormente: el modelo tiene un alto sesgo hacia los accidentes que ha vis-
to durante el entrenamiento, lo que se traduce en una baja varianza en las predicciones,
incluso en las zonas donde no tiene suficiente informacién para generalizar correctamen-
te.

La Figura 4.22 muestra la distribuciéon equivalente para el modelo CNN+LSTM. La
distribucién presenta un patrén bimodal similar al de RiskViT: un pico pronunciado en
o = 0 (celdas con alta confianza, en su mayoria de riesgo bajo) y un segundo pico mas
amplio centrado alrededor de o = 0.046, que corresponde a las celdas con mayor incerti-
dumbre. La media de o es de 0.0345 y el percentil 90 es de 0.0586, lo que es comparable
a los valores del modelo RiskViT y sugiere que ambas arquitecturas presentan un nivel
de confianza similar en sus predicciones.

Finalmente, se calcula la correlacién de Pearson entre la desviacion estdndar o; y
el error de clasificacién (celda correctamente clasificada o no) para cada par (i, t) del
conjunto de prueba. Los valores obtenidos se muestran en la Tabla 4.18.
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Distribucion de incertidumbre — conjunto de prueba
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Figura 4.21: Distribucion de la incertidumbre de las predicciones del modelo RiskViT

Distribucién de incertidumbre (MC Dropout, N=30) — conjunto de prueba
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Figura 4.22: Distribucién de la incertidumbre de las predicciones del modelo CNN+LSTM

Tabla 4.18: Correlacion de Pearson entre a(P(riesgo)) y el error de clasificacion en el conjunto de prueba.

Modelo Correlacién o vs. error

RiskViT 0.154
CNN+LSTM 0.147
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Ambos modelos presentan una correlacion positiva entre la desviacién estandar
de las predicciones y el error de clasificacion, lo que indica que las celdas con mayor in-
certidumbre tienden a ser aquellas donde el modelo comete més errores. Sin embargo,
la magnitud de esta correlacion es relativamente baja (alrededor de 0.15), lo que sugiere
que la incertidumbre estimada no es un predictor fuerte del error de clasificaciéon. Nue-
vamente, esto puede estar relacionado con la hipétesis de sobreajuste: el modelo tiene un
alto sesgo hacia los patrones de riesgo que ha visto durante el entrenamiento.

4.9. Anadlisis del estado del arte

En esta seccion se analizan aproximaciones previas al problema de predicciéon espacio-
temporal del riesgo de accidentes de transito utilizadas en otros casos de estudio. Tenien-
do en cuenta que los datos usados en dichos trabajos son muy distintos a los disponibles
en la ciudad de Mendoza, es imposible hacer una comparacion directa de los resultados.
Aun asi, es interesante estudiar como los modelos desarrollados en esta tesina obtienen
resultados similares a los que reportan en otros desarrollos del estado del arte como GS-
Net [43] 0 CViT [41] (Capitulo 2), a pesar que se cuenta con un volumen de datos mucho

menor.

A continuacion se resaltan las principales diferencias entre los datos utilizados en
esta tesina y los que usan en los modelos mencionados anteriormente

Tabla 4.19: Andlisis de los de conjuntos de datos por ciudad

Caracteristica Mendoza Chicago NY
Periodo 2023-2025 2016 2013
Accidentes 9700 44000 147000
Frecuencia de predicciones Diaria Horaria  Horaria
Datos contextuales” CP CS,T CSTP
Grilla 12 x 12 20 % 20 20 %20
Area por celda (km?) 0.16 4 4

*C: Clima, P: Puntos de interés, S: Segmentos de calle, T: Taximetros

Las diferencias en los conjuntos de datos son notables. En primer lugar, la cantidad
de accidentes es significativamente menor en Mendoza que en Chicago y Nueva York.
Por otro lado, la riqueza de los datos en las ciudades estadounidenses es considerable:
las mismas cuentan con datos de taximetros (T) y segmentos de calle (S) que permiten
estimar el flujo vehicular sobre cada parte de la ciudad con una frecuencia horaria: esto
constituye la diferencia mas significativa con este trabajo, en el que se debi6 adaptar
la tarea para poder aplicarla al contexto de Mendoza. Finalmente, resulta importante
mencionar la diferencia en el drea de cada una de las celdas (y, en consecuencia, el 4rea
de estudio de la ciudad), que se aprecia en cada uno de los experimentos. El tamarfio de
las celdas en las ciudades de Chicago y Nueva York es 25 veces mayor que el tamafio de
las celdas utilizadas en Mendoza, y cada una de ellas, a su vez, contiene una cantidad
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mucho mayor de accidentes. Esto implica que ninguno de estos dos casos de estudios es
directamente comparable al caso de Mendoza.

Una vez mencionadas estas diferencias, se procede a analizar las métricas obteni-
das. La Tabla 4.20 describe de los valores de recall obtenidos por cada modelo en cada
ciudad, mientras que la tabla 4.21 realiza un estudio equivalente para los valores de MAP.
Se incluyen los resultados de RiskViT y CNN+LSTM para Mendoza, y los resultados re-
portados por los modelos CViT y GSNet para Chicago y Nueva York.

Tabla 4.20: Andlisis de recall en el estado del arte

Mendoza Chicago Nueva York
RiskViT  CNN+LSTM GSNet CViT  GSNet CViT
0.1807 0.1833 0.2069 0.2093 0.3402 0.3386

Tabla 4.21: Andlisis de MAP en el estado del arte

Mendoza Chicago Nueva York
RiskViT  CNN+LSTM GSNet CViT  GSNet CViT
0.0933 0.0949 0.0903 0.0980 0.1861 0.1875

Analizando las tres ciudades, es interesante ver cémo impacta la cantidad de datos
de la mismas en el recall obtenido. Aunque se trata de un caso de estudio con diferencias
considerables, el hecho de que las métricas alcanzadas en el dataset de Chicago estén tan
solo un 10 % por encima de las obtenidas demuestra que el enfoque tomado en esta tesina
es efectivo para atacar el problema de la prediccién espacio-temporal de accidentes de
transito. Al mismo tiempo, los resultados de MAP también se encuentran en un rango
similar: en particular, los dos modelos desarrollados en esta tesina superan al modelo
GSNet en la ciudad de Chicago y se acercan a los resultados obtenidos por CViT, aunque
el resultado se queda los de las métricas reportadas en Nueva York.

Por lo tanto, del andlisis de los resultados obtenidos en Mendoza se espera que, a
medida que los enfoques propuestos en este trabajo puedan acceder a mayores volime-
nes de datos, el rendimiento de los modelos y la calidad de sus predicciones vean una

mejora.

Finalmente, tras analizar todas las métricas obtenidas por los modelos y estudiar
el comportamiento frente a diferentes experimentos, es posible concluir que para este
caso particular en el que el conjunto de datos es acotado y desbalanceado un modelo
mas sencillo como CNN+LSTM es capaz obtener un rendimiento apenas superior al de
un modelo mds complejo como RiskViT, aunque presenta mejores condiciones para su
desarrollo y mantenimiento a largo plazo, ya que presenta curvas de entrenamiento cerca
del 6ptimo.
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4.10. Experimentos sobre distintos tamanos de grilla

Ademas de los experimentos exhaustivos para ajustar los hiperpardmetros de am-
bos modelos sobre la grilla de 12 x 12, se lleva a cabo una serie de experimentos mas
acotada para evaluar el rendimiento del modelo RiskVit sobre grillas de otros tamafios:
4 x 4 (1.44 km? por celda), 8 x 8 (0.36 km? por celda), 10 x 10 (0.23 km? por celda) y
16 x 16 (0.09 km? por celda). Cabe recalcar que estos experimentos se realizan con los
parametros que obtuvieron el mejor rendimiento en la grilla de 12 X 12, sin realizar un
ajuste especifico para cada tamafio de grilla, por lo que no representan un ajuste 6ptimo
para cada caso.

En particular, en la Figura 4.23 se grafican los mejores modelos obtenidos para cada
tamafio de grilla segtin su recall. Se incluye una linea para el recall y otra para la accuracy.
Se puede apreciar que existe un compromiso entre ambas métricas: mientras que en los
tamafios de celda més pequefios se puede obtener un recall mas alto (superando el 50 %),
en estos casos la accuracy baja considerablemente. A medida qge el tamafio de la grilla au-
menta, la proporcién de las métricas se invierte, obteniendo un recall apenas por encima
del 10 % en la grilla de 16 X 16. Esto puede explicarse por el fenémeno del desbalance
de clases. Mientras mas fina es la granularidad con la que se divide el 4rea de estudio
de la ciudad de Mendoza, cada celda estd asociada a un nimero menor de accidentes,
y aumenta la proporcion de celdas que pertenecen a la clase mayoritaria (riesgo muy
bajo). La tarea se vuelve considerablemente mas dificil de resolver para el modelo, que
a pesar de estar preparado para lidiar con el desbalance no consigue obtener un buen
rendimiento.
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Figura 4.23: Comparacion de recall y accuracy para diferentes tamarios de grilla
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4.11. Resultados del desarrollo de la aplicacién Web

Como parte del presente trabajo, se desarrollé una aplicacién web interactiva que
permite visualizar las predicciones generadas por los modelos entrenados. La misma
fue disenada con el objetivo de servir como una herramienta de apoyo para la toma de
decisiones en materia de seguridad vial, facilitando el acceso y la interpretacién de las
predicciones de riesgo de accidentes de transito.

4.11.1. Disenfo e interfaz de usuario

La aplicacién cuenta con un disefio responsive, adaptable a pantallas de dispositi-
vos moviles y de escritorio, lo que permite su uso en diferentes contextos y escenarios.
La interfaz de usuario fue desarrollada priorizando la simplicidad y el minimalismo, de
manera que sea intuitiva de usar por parte de cualquier usuario, incluso aquellos sin
conocimiento técnico en el drea. Se utiliz6 un estilo de mapa sobrio obtenido de OpenS-
treetMap, y colores facilmente identificables para las distintas clases de riesgo.

La pégina principal de la aplicacién (Figura 4.24) se centra en un mapa interac-
tivo de la ciudad de Mendoza, sobre el cual se superponen las predicciones de riesgo
generadas por los modelos. El mapa permite al usuario realizar operaciones de zoom y
desplazamiento para explorar diferentes zonas de la ciudad con mayor detalle. También
se solicita al usuario permiso de ubicacién (opcional), que de ser aceptado muestra su
ubicacién actual en el mapa, facilitando la identificacién de zonas de riesgo cercanas a
su posicion.

Riesgo de Accidentes de Transito mennose
Acerca de . INGENIERIA

Mendoza, Argentina

MENDOZA & 4

Riesgo (RiskViT)
9?2
:

villa
,

5/ @ o

= Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CARTO

Figura 4.24: Pantalla principal de la aplicacién web

Al costado del mapa se ubica un panel lateral con controles que permiten al usuario
interactuar con las visualizaciones. Este panel incluye botones para activar o desactivar
diferentes capas sobre el mapa, seleccionar el modelo activo (RiskViT o CNN+LSTM)
y acceder a los datos de contexto utilizados para generar las predicciones. La Figura
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4.25 muestra la aplicacién con las capas de datos contextuales activadas, permitiendo

visualizar la informacién meteorolégica y los puntos de interés considerados por los
modelos.

Riesgo de Accidentes de Transito
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Figura 4.25: Visualizacion de las capas contextuales en el mapa

Ademas de la visualizacion de predicciones, la aplicacién incluye funcionalidades
para explorar los datos contextuales utilizados por los modelos. Esto permite a los usua-
rios conocer los factores que estdn siendo utilizados para realizar las predicciones. La
Figura 4.26 muestra el panel de datos contextuales desplegado abajo a la izquierda.
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Figura 4.26: Comparacién visual de las predicciones de ambos modelos

4.11.2. Adaptabilidad a dispositivos méviles

Un aspecto destacado del disefio es su capacidad de adaptacién a pantallas de di-
ferentes tamafos. La Figura 4.27 muestra la interfaz en un dispositivo mévil, donde los
controles se reorganizan ligeramente y se centra el mapa de riesgo. Esta caracteristica
es especialmente relevante considerando que los usuarios potenciales de la herramienta
podrian necesitar acceder a las predicciones mientras se encuentran en terreno.
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Figura 4.27: Vista de la aplicacion en dispositivo movil

4.11.3. Informacién del proyecto
Ademas de la pagina principal, la aplicacién incluye una seccién “Acerca de” (Fi-

gura 4.28) que proporciona informacién detallada sobre el proyecto a los usuarios. Es-

ta pagina actiia como un breve resumen de los objetivos del trabajo, las metodologias
empleadas y el contexto en el que se desarrollé. Esta secciéon se abre como un didlogo
emergente la primera vez que un usuario accede a la aplicacién, para asegurar el uso
responsable y consciente de la herramienta, teniendo en cuenta las limitaciones de los

INGENIERIA

modelos.

Riesgo de Accidentes de Transito
Mendoza, Argentina

Bienvenido a la plataforma para visualizar y analizar el riesgo de accidentes de transito en la Ciudad de Mendoza. Este
proyecto es parte de mi Tesina Final de Carrera para la Li en Ciencias de la C 6n, en la Universi

Nacional de Cuyo

Objetivos
Los principales objetivos de la herramienta son:
1. Visualizar el riesgo de accidentes de transito

2. Identificar zonas de alto riesgo
3. Apoyar la toma de decisiones en materia de seguridad vial
4. Conocer la configuracion estatica de puntos de interés como seméforos, discos pare, escuelas y centros de salud
Funcionalidades principales
Actualmente, la plataforma ofrece las siguientes funcionalidades:
« Mapa de riesgo interactivo: Utiliza dos modelos basados en Redes Neuronales para predecir el riesgo de accidente de

trénsitos por sector. Actualmente, se puede elegir entre RiskViT (Vision in Transformers, basado en la arquitectura

msnlinr al mana da dannn anmn ine adlledamalaesessseiRanal e

Transformer) o CNN+LSTM (modelo clésico con resultados similares).

Figura 4.28: Pigina "Acerca de” con informacion del proyecto






Conclusiones, desafios y
perspectivas futuras

Este capitulo presenta las conclusiones obtenidas del presente trabajo final de ca-
rrera. Se resumen los principales objetivos cumplidos y hallazgos realizados (Seccién
5.1), se discuten las dificultades encontradas durante el desarrollo del proyecto (Secciéon
5.2), se plantean posibles lineas de trabajo futuro para continuar con la investigaciéon
iniciada (Seccién 5.3) y, por tltimo, se presentan las conclusiones finales (Seccién 5.4).

5.1. Objetivos Cumplidos

La prediccion espacio-temporal del riesgo de accidentes de transito es un campo de
estudio incipiente pero con un gran potencial para mejorar la seguridad vial. Particular-
mente en paises en vias de desarrollo como la Argentina y el resto de América Latina, la
implementacion de modelos de prediccién de accidentes puede contribuir significativa-
mente a la reduccién de siniestros viales, que representan una de las principales causas
de mortalidad en la region. La investigacion en el estado del arte se enfoca en grandes
ciudades en Estados Unidos o paises como Corea del Sur y Japén, pero hay una falta
de estudios que aborden el contexto latinoamericano, que presenta caracteristicas muy
diferentes a nivel cultural, demografico y de infraestructura vial.

Con respecto a los objetivos planteados al principio de este documento, podemos

concluir:

» En cuanto a Desarrollar una arquitectura de Aprendizaje Profundo (DL) que, a partir de
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los datos sobre accidentes viales y otra informacion ambiental, pueda predecir la probabilidad
de que ocurra un accidente, se realizé un andlisis exhaustivo del estado del arte en la
prediccién de accidentes de transito utilizando técnicas de DL. Se implementaron
dos arquitecturas para abordar el problema: la arquitectura RiskViT, basada en ViT,
y la arquitectura CNN+LSTM, un modelo hibrido que combina redes convolucio-
nales para la extraccién de caracteristicas espaciales y redes recurrentes para mo-
delar la dindmica temporal. Ambas arquitecturas fueron entrenadas y evaluadas a
partir de un conjunto de datos disefiado en este mismo trabajo final de carrera, que
combina datos histéricos de accidentes de transito de la ciudad de Mendoza con
informacién contextual adicional, como datos meteorolégicos y puntos de interés
para la infraestructura vial. Los resultados obtenidos muestran que ambas arqui-
tecturas son capaces de predecir el riesgo de accidentes viales con un desempefio
prometedor, que supera ampliamente al modelo baseline propuesto como punto de
partida.

= Conrespecto al segundo objetivo, implementar un prototipo web que permita, a partir de
datos de accidentes de trifico en la ciudad de Mendoza, mostrar dénde ocurririan accidentes
con mayor probabilidad sobre un mapa de la Ciudad de Mendoza dividido en secciones, se
desarroll6 una aplicacién web interactiva que visualiza las predicciones generadas
por los modelos de DL en un mapa de la ciudad de Mendoza. La aplicacion per-
mite a los usuarios explorar las predicciones de riesgo de accidentes en diferentes
sectores de la ciudad, asi como acceder a informacién contextual relevante, como
la ubicacién de seméforos, colegios y hospitales. La herramienta, disefiada utili-
zando tecnologias open source modernas, es accesible tanto desde computadoras de
escritorio como desde dispositivos méviles, y estd pensada para que tomadores de
decisiones puedan utilizarla para el apoyo en la prevenciéon de accidentes viales y
la optimizacién de recursos de emergencia.

Al alcanzar estos objetivos y desarrollar las herramientas propuestas, este trabajo
final de carrera contribuye a la investigacién en el campo de la prediccién de accidentes
de transito utilizando técnicas de DL, especialmente en el contexto latinoamericano. La
aplicacion web constituye mas que un prototipo académico, ya que estd pensada para
ser puesta en produccién para su uso real sin necesidad de realizar grandes modifica-
ciones: gracias a los mecanismos que automaticamente actualizan el conjunto de datos y
reentrenan el modelo, se asegura que las predicciones sean relevantes atin en momentos

futuros.

Ademis, tuve la posibilidad de presentar resultados preliminares de este trabajo
en el IV Foro de Tecnologias para la Mejora Urbana, organizado por la Universidad Au-
tonoma de México. Esta experiencia me permitié recibir retroalimentacién de expertos
en el drea y me ayudé a mejorar la calidad de la investigacion y la presentaciéon de los
resultados. La presentacion esta disponible en el siguiente enlace: https://youtu.be/
_3QFv4aWsTs7t=3207.
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5.2. Dificultades encontradas

El desarrollo de esta tesina final de carrera presenté6 numerosas dificultades, que
debieron ser afrontadas a lo largo del proceso.

En primer lugar, la disponibilidad de datos distintos a los utilizados en otros es-
tudios explorados durante el andlisis de la literatura fue un gran desafio. La mayoria de
estos trabajos estdn realizados sobre ciudades que cuentan con sistemas de recolecciéon
de datos de accidentes de transito muy completos, que incluyen informacién detallada
del flujo de transito, datos de sensores en tiempo real, entre otros. En contraste, la ciudad
de Mendoza no cuenta con este tipo de infraestructura de captura de datos, lo que llevé
a la necesidad de adaptar los modelos de DL y realizar predicciones diarias. A su vez, el
conjunto de datos fue disefiado especificamente para este trabajo, lo que implicé un im-
portante esfuerzo en la recoleccién, limpieza y preprocesamiento de los datos, asi como
en preparacion de un proceso automatizado para poder actualizarlo periédicamente.

Por otro lado, el proceso de entrenamiento de los modelos de DL también presenté
dificultades, especialmente en la etapa de ajuste de hiperparametros. Para poder ejecu-
tar los experimentos en un entorno de computacién de alto desempefio, se disefiaron
diversos scripts para poder automatizar los barridos de hiperpardmetros, la evaluacién
de los modelos y la recoleccién de resultados, teniendo en cuenta que los experimentos
fueron ejecutados en un contexto de colas que no garantiza que los mismos se ejecuten

de inmediato.

Finalmente, la integracion de las predicciones generadas por los modelos de DL
con la visualizacién en el mapa requirié un esfuerzo adicional para garantizar que las
predicciones se muestren de manera coherente con la geografia de la ciudad. También
fue necesario optimizar el rendimiento de la aplicacién para que la experiencia de usuario
no se vea comprometida, teniendo en cuenta que las predicciones deben ser actualiza-
das diariamente y que la aplicacién debe ser accesible desde dispositivos méviles con
diferentes capacidades de procesamiento.

5.3. Perspectivas futuras

Esta tesina final de carrera constituye un punto de partida para futuras investiga-
ciones en el campo de la prediccién de accidentes de transito utilizando técnicas de DL,
y deja abiertas diversas lineas de trabajo que podrian explorarse posteriormente.

En primer lugar, serfa esencial obtener datos mas ricos (y posiblemente en tiempo
real) para la ciudad de Mendoza que permitan mejorar el rendimiento de los modelos
y disminuir la granularidad temporal. Si se contara con datos de flujo de transito, taxi-
metros u otros sensores, se podrian implementar algunas de las mejoras a los modelos
propuestas en este trabajo. Ademads, considerando que el area de estudio constituye una
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ciudad relativamente pequefia, serfa interesante explorar la posibilidad de incorporar
datos de los departamentos vecinos, como Guaymallén, Las Heras o la totalidad de Go-
doy Cruz, para aumentar la cantidad de datos disponibles y mejorar la capacidad de
generalizacién de los modelos.

A su vez, se podrian explorar otras arquitecturas de DL que han sido utilizadas
en la literatura para la prediccién de accidentes de transito, como modelos basados en
grafos o arquitecturas hibridas mas complejas. La mayoria de estas técnicas han sido
validadas principalmente en ciudades mucho mas grandes que Mendoza, por lo que

seria interesante evaluar su desempefio en un contexto con caracteristicas diferentes.

En cuanto a la aplicacién web, un aspecto que no fue abordado es la validacién de
las predicciones generadas por los modelos con usuarios reales, como personal de segu-
ridad vial o servicios de emergencia. Seria importante realizar estudios de usabilidad y
evaluar el impacto que la herramienta tiene en la toma de decisiones para la prevenciéon
de accidentes viales. A su vez, podrian implementarse funcionalidades extra, como aler-
tas de riesgo en tiempo real o retroalimentacién por parte de los usuarios que permita
mejorar los modelos a lo largo del tiempo.

5.4. Conclusiones Finales

Desde un punto de vista personal, esta tesina final de carrera ha sido una expe-
riencia de aprendizaje muy enriquecedora, que me ha permitido aplicar muchos de los
conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera, complementando con la investigacion
sobre el estado del arte y técnicas recientes en el area del DL. Personalmente, conside-
ro que la interseccién entre la investigacién académica y el desarrollo de herramientas
précticas es fundamental para que el conocimiento generado tenga un impacto real en
la sociedad, y este trabajo final de carrera ha sido una oportunidad para explorar esa

interseccién.
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Tablas de resultados

En este capitulo se presentan tablas conteniendo todas las ejecuciones realizadas
para cada modelo, con sus respectivos hiperparametros y métricas de evaluacion. El ana-
isis de estos resultados puede encontrarse en el capitulo 4.
lisis de est Itad d t 1 tulo 4

A.1. Resultados del modelo RiskViT

La Tabla A.1 presenta los resultados de las 1161 ejecuciones realizadas con el mode-
lo RiskViT, incluyendo la configuracién de hiperpardmetros y las métricas de evaluacion
obtenidas.

Tabla A.1: Resultados de todas las ejecuciones del modelo RiskViT (grilla 12 X 12), ordenados por Recall
descendente

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
11b20bae 1073 1 128 8 8 64 0.1807 0.9257 0.0933
5ed034bc 1073 4 128 8 8 128 0.1783 0.9458 0.0888
c12714f£7 1073 16 1 128 8 4 128 0.1770 0.9426 0.0918
d80dabfd 1073 16 1 128 4 8 64 0.1765 0.9335 0.0933
a9394d712 1072 16 1 64 4 8 32 01758 0.9479 0.0918
2e06e128 1073 16 1 64 8 8 64 0.1740 0.9480 0.0929
157489000 1073 16 - 128 4 4 128 0.1724 0.9193 0.0915
c9b03d6b 1073 16 4 128 8 4 32 01724 0.9426 0.0916
4b3504d9 1073 16 1 128 4 4 32 0.1717 0.9279 0.0903
0ad8aT7be 1073 8 4 32 8 8 32 01712 0.9480 0.0932

Continda en la siguiente pagina
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
c4b73238 1072 16 1 64 8 4 128 0.1711 0.9458 0.0908
43665505 1074 8 1 64 8 4 128 0.1711 0.9471 0.0907
8b4ee400 1072 16 2 32 8 4 128 0.1706 0.9357 0.0875
7adOadae 1072 16 4 128 8 4 64 0.1705 0.9480 0.0920
4e22cbd5 1073 4 64 8 4 128 0.1705 0.9404 0.0914
0182bfe3 1073 1 32 4 4 64 0.1703 0.9475 0.0910
3b04b29c 1073 4 64 4 8 32 0.1702 0.9480 0.0911
£586e722 1072 16 4 64 8 8 32 0.1700 0.9480 0.0909
1d32a15b 1073 16 4 32 4 8 32 0.1698 0.9258 0.0902
3cb346ad 1073 8 1 64 8 8 128 0.1697 0.9480 0.0903
9347£309 1072 16 4 64 8 4 32 0.1696 0.9473 0.0923
2578da83 1073 16 2 32 8 8 64 0.1695 0.9377 0.0908
25de8ca2 1074 8 1 128 4 4 32 0.1694 0.9466 0.0900
2b8778c4 1072 16 1 32 4 4 128 0.1694 0.9449 0.0903
110ffdfa 1072 16 4 32 8 4 64 0.1692 0.9423 0.0929
clb9ealf 1074 1 128 4 8 32 0.1688 0.9479 0.0904
6008858d 1073 4 128 8 4 32 0.1687 0.9480 0.0919
90f4feb9 107° 16 4 32 4 8 32 0.1686 0.9479 0.0906
1c24923e 1073 8 4 128 4 8 64 0.1684 0.9438 0.0898
30ebcfbb 1073 16 4 32 4 8 32 0.1682 0.9457 0.0894
cd1234de 1072 16 4 128 4 8 128 0.1680 0.9440 0.0912
3438dc07 107* 16 4 128 4 8 32 0.1678 0.9480 0.0916
fba7396b 1073 16 1 128 4 8 64 0.1677 0.9474 0.0902
82aa6c98 1074 8 2 128 4 4 64 0.1677 0.9480 0.0910
121c7d6f 1072 16 1 64 4 8 64 0.1676 0.9454 0.0901
c3401704 1073 2 64 4 4 32 0.1675 0.9425 0.0923
22a5298c¢ 1073 2 128 8 8 64 0.1675 0.9292 0.0888
3d196dd3 1072 16 4 128 8 8 128 0.1673 0.9480 0.0904
9399991 1073 2 32 8 4 64 0.1672 0.9258 0.0893
ae9f3166 1073 2 128 8 8 64 0.1670 0.9480 0.0916
50644ee7 1073 16 4 32 8 4 128 0.1669 0.9379 0.0897
£5c312d2 1072 16 2 64 8 8 128 0.1667 0.9195 0.0884
3098f14b 107* 16 1 32 4 8 64 0.1667 0.9480 0.0914
2fd4ebedl 1073 1 32 4 8 64 0.1666 0.9246 0.0892
d0264e3b 1074 1 128 8 4 64 0.1666 09472 0.0912
a010a776 1074 2 64 4 8 64 0.1666 0.9475 0.0905
d7a5d299 1073 16 2 64 4 4 128 0.1662 0.9252 0.0881
c30c6608 1074 8 1 128 8 4 128 0.1662 0.9403 0.0905
88b574cd 1072 16 1 64 8 8 32 0.1661 0.9480 0.0902
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
a84bel9c 1073 8 1 128 8 4 128  0.1660 0.9480 0.0917
36669a6d 1073 8 1 32 8 8 32 0.1660 0.9268 0.0894
a97ecdb9 1073 8 2 128 4 8 64 0.1660 0.9191 0.0899
lafeb7c9 1073 8 2 64 4 8 32 0.1659 0.9480 0.0897
069ac190 1074 8 1 64 4 4 32 0.1658 09471 0.0917
2b3c7bf1 1073 16 1 64 4 8 128 0.1658 0.9476 0.0907
a6£937b0 1073 8 2 64 8 8 32 0.1657 0.9426 0.0924
e4ccd125 1073 8 1 32 8 4 128 0.1656 0.9465 0.0901
73d47eab 1073 16 4 32 8 4 64 0.1656 0.9322 0.0898
14594dfc 1073 16 4 128 4 4 32 0.1656 0.9405 0.0917
cc8cb6eb 1074 16 4 128 8 4 128 0.1656 0.9454 0.0913
3448caal 1074 8 4 32 4 8 32 01656 0.9479 0.0922
5d470737b 107% 16 1 128 4 8 128 0.1655 0.9467 0.0895
£db6564b 1073 8 2 64 4 4 64 0.1650 0.9184 0.0898
€a605893 1074 16 1 64 8 8 32 01650 0.9479 0.0906
7ed47303 1074 8 4 64 4 8 64 0.1650 0.9479 0.0910
bd03b9e3 107 16 1 128 4 4 32 0.1649 0.9480 0.0914
ed86d0ec 1073 16 1 32 4 8 64 0.1648 0.9434 0.0903
bb71df7c 1073 16 2 64 8 8 128 0.1648 0.9412 0.0887
b09d8a04 1074 16 4 64 8 8 128 0.1648 0.9480 0.0903
4ca79af9 1074 2 128 8 8 128 0.1646 0.9480 0.0903
2950c8ad 1074 1 32 8 4 32 01646 0.9478 0.0901
37ca0105 1073 1 64 4 8 128 0.1646 0.9476 0.0913
6e2e5127 1073 16 1 64 8 8 64 0.1645 0.9282 0.0898
56ab42eb 1073 16 2 64 8 4 128 0.1645 0.9463 0.0876
£0d4eab0 1075 16 4 32 4 4 64 0.1645 0.9480 0.0911
5adbfe8c 1073 16 1 64 8 4 32 0.1644 0.9480 0.0914
976d8b56 1073 8 4 128 4 4 32 0.1643 0.9384 0.0881
1fefd820 1073 16 2 128 8 8 64 0.1643 0.9430 0.0899
836adf3d 1074 16 2 128 4 4 128  0.1643 0.9480 0.0909
Ta746eb5a 1073 1 64 8 4 128  0.1642 0.9275 0.0889
234c2bd4 1074 2 128 4 4 128 0.1642 0.9480 0.0907
ebf643e4 1075 16 2 64 4 8 32 0.1641 0.9480 0.0913
98384016 1075 8 4 32 4 8 32 0.1641 0.9480 0.0903
f68ccdlc 1073 16 1 32 8 8 32 0.1640 0.9480 0.0908
af706£3f 1073 4 128 4 8 32 0.1640 0.9393 0.0909
fed7a303 1074 2 64 8 4 128 0.1640 0.9473 0.0899
1426b20e 107 16 4 32 4 8 128  0.1640 0.9480 0.0912
4b5d2842 107° 16 2 32 4 8 128  0.1639 0.9480 0.0902
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
3b0d2424 107° 16 2 64 4 4 64 0.1639 0.9480 0.0909
14220578 1073 16 1 32 4 4 32 0.1639 0.9480 0.0893
22362c8f 1073 8 1 64 8 8 64 0.1639 0.9219 0.0907
871100000000 1073 16 - 32 8 4 64 0.1638 0.9480 0.0889
ce254064 1073 2 128 4 8 128 0.1638 0.9446 0.0881
290d9e43 1074 1 64 8 4 64 0.1637 0.9480 0.0910
caldcfdc 1073 2 64 4 4 128 0.1637 0.9406 0.0907
eal2544d 1072 16 1 64 8 4 64 0.1637 09178 0.0891
20b33588 1074 8 2 64 4 4 64 0.1637 0.9472 0.0904
62cb95e7 107* 16 2 64 8 4 128 0.1635 0.9480 0.0911
70402505 107° 16 1 128 4 8 32 0.1635 0.9479 0.0903
213677ab 107° 16 1 32 8 4 64 0.1635 0.9480 0.0907
4351dcb9 1073 16 1 128 8 8 128 0.1635 0.9216 0.0893
76f174aa 107 16 2 128 4 4 64 0.1634 0.9453 0.0909
b7653462 107° 1 64 8 4 64 0.1633 0.9480 0.0909
82552657 1074 2 64 4 4 32 0.1633 0.9480 0.0912
64669650 107° 16 1 128 4 4 32 0.1633 0.9480 0.0902
6al1071a6 1073 1 64 4 4 128 0.1633 0.9462 0.0896
56ebl7be 107° 1 128 8 4 128 0.1633 0.9480 0.0909
£27d125e 1074 2 64 8 4 64 0.1633 0.9478 0.0906
4c2ebf4?2 107 16 2 128 4 8 64 0.1632 0.9479 0.0900
4590d554 107° 16 1 32 4 8 32 0.1632 0.9480 0.0902
d0a93289 1073 8 2 128 8 4 32 0.1631 0.9319 0.0900
9397c660 107 16 1 64 4 8 128 0.1631 0.9479 0.0895
93d4c69d 107 16 1 64 4 4 128 0.1631 0.9470 0.0906
b8d2ebae 1072 16 2 128 8 4 64 0.1630 0.9478 0.0923
12b4b6b5 1075 2 64 4 8 32 0.1630 0.9479 0.0902
17171bb6 1073 2 64 8 8 32 0.1630 0.9338 0.0888
d6ceb36¢c 1073 4 64 4 8 64 0.1629 0.9461 0.0900
37c92919 1073 16 4 32 4 8 128 0.1629 0.9243 0.0897
c04aa3ce 107 16 4 128 8 4 64 0.1629 0.9476 0.0901
4d53629e 1074 2 32 8 4 64 0.1629 0.9480 0.0912
b09d5ee0 1073 2 32 4 8 128 0.1628 0.9478 0.0898
d9a2fd49 1074 1 64 4 8 128 0.1628 0.9439 0.0901
d29cebec 1073 2 32 8 8 128 0.1628 0.9480 0.0905
af3fffd4 107 16 2 128 4 4 32 0.1628 0.9480 0.0905
77daebb8 1073 4 64 4 4 64 0.1627 0.9383 0.0906
42c6e19e 107 4 64 4 4 32 0.1627 0.9480 0.0908
373b4c96 1073 2 32 4 8 32 0.1627 0.9479 0.0907
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
9bce387f 1074 8 4 32 8 8 32 0.1627 0.9457 0.0895
47374064 1074 16 1 64 4 8 128 0.1627 0.9480 0.0909
8b1540c0 1073 8 2 128 8 8 128 0.1627 0.9480 0.0911
85dfbaeb 1074 16 2 128 4 8 32 0.1627 0.9480 0.0906
81a0ad64 1073 8 2 32 4 8 64 0.1627 0.9455 0.0892
7£75c99f 1073 16 4 32 4 8 64 0.1627 0.9475 0.0908
9186d1lee 107° 16 4 64 4 4 32 0.1627 0.9480 0.0909
£9a2f0£3 107% 16 4 32 4 4 64 0.1626 0.9480 0.0907
d1861e77 1075 4 32 8 4 32 01626 0.9479 0.0908
c1lbedObb 1075 1 32 4 4 128 0.1626 0.9479 0.0907
3499d9c7 107 16 2 128 8 4 32 0.1626 09471 0.0889
918976b2 107° 16 1 32 8 4 128 0.1626 0.9480 0.0905
32cc509b 107% 16 2 64 4 8 32 01625 0.9479 0.0911
ce803ab2 1074 8 2 128 8 4 128 0.1625 0.9452 0.0886
ae353343 1074 16 2 64 4 4 64 0.1625 0.9480 0.0910
6fbf1£d8 1073 8 2 128 8 4 32 01624 0.9480 0.0901
6672d905 1075 16 2 64 8 8 32 0.1624 0.9480 0.0915
4a30e828 1073 16 4 32 8 8 128 0.1624 0.9423 0.0907
2e03de15 1075 16 4 32 8 4 32 01624 0.9480 0.0909
£3e006d2 1074 8 2 64 4 8 32 01623 0.9479 0.0908
84009276 107 16 1 64 8 4 128 0.1623 0.9478 0.0902
917c1£0c 1074 8 2 64 4 4 32 01623 0.9475 0.0879
e78787ac 1073 16 2 64 8 8 32 01623 0.9254 0.0893
a6e47355 1073 16 1 32 4 8 128 0.1622 0.9292 0.0907
ab70a79c 107° 4 32 4 4 32 0.1620 0.9480 0.0906
9d8c8077 1074 2 64 8 4 32 0.1620 0.9478 0.0910
c0£d1086 1074 2 32 4 4 32 0.1620 0.9480 0.0903
cdf73a94 1073 16 1 64 4 4 32 0.1620 0.9480 0.0902
ad422209 107% 16 1 64 4 8 64 0.1620 0.9479 0.0910
90499b10 1073 8 2 128 4 4 32 0.1619 0.9244 0.0872
6e699abc 1075 16 2 32 4 8 64 0.1619 0.9480 0.0896
9382f2ch 1074 8 1 128 8 8 64 0.1619 0.9475 0.0905
7016c999 107° 16 2 32 8 4 128 0.1618 0.9480 0.0907
8b43525e 1073 8 4 64 4 4 32 0.1618 0.9464 0.0900
421£8371 107 16 2 32 4 4 32 0.1618 0.9480 0.0908
70d9b8£6 107° 16 2 128 4 8 128 0.1618 0.9480 0.0906
bbe04f7a 1074 4 64 4 4 128 0.1618 0.9479 0.0908
578b3392 1075 2 128 8 4 128 0.1618 0.9480 0.0903
083b71bd 1073 1 64 4 8 32 0.1618 0.9301 0.0877
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
b7511093 1072 16 1 32 8 8 64 0.1618 0.9374 0.0904
cbe4bd2d 1073 8 1 64 8 8 32 0.1617 0.9480 0.0907
aabcbfal 107 16 4 32 4 4 128 0.1617 0.9480 0.0898
b1c8f4d7 1072 16 2 64 4 8 128 0.1617 0.9427 0.0898
2ea2902e 107* 16 4 32 8 8 32 0.1617 0.9463 0.0895
€9989d1d 1073 2 64 4 8 64 0.1617 0.9462 0.0905
18cca912 107° 4 128 8 8 64 0.1617 0.9480 0.0902
9f0b4d67 1072 16 1 64 8 4 128 0.1617 0.9308 0.0872
359a8776 107 16 2 128 4 4 128 0.1617 0.9453 0.0893
b6a85c57 107 16 2 32 4 8 32 0.1617 0.9480 0.0905
cf74ad94 1073 8 1 32 8 8 32 0.1617 0.9480 0.0907
a2527d15 107* 16 2 32 8 4 128 0.1616 0.9478 0.0897
b36cb173 107 16 2 128 4 4 128 0.1616 0.9480 0.0902
85524369 107> 16 1 64 4 8 64 0.1616 0.9480 0.0907
1e20b5cb 107* 16 4 32 8 4 64 0.1616 0.9479 0.0913
43e19c8d 107 16 1 64 4 4 128 0.1616 0.9480 0.0919
dd87ce26 107° 16 2 32 8 4 64 0.1616 0.9480 0.0907
1584f45a 1074 8 2 128 4 8 128 0.1616 0.9457 0.0892
e62f13£f0 107° 16 1 128 4 8 64 0.1616 0.9479 0.0905
7ac4d669 107 16 4 128 4 4 32 0.1616 0.9480 0.0914
518f122a 107° 1 64 4 8 32 0.1616 0.9480 0.0907
630aeelb 1073 2 32 8 8 32 0.1616 0.9403 0.0901
c9afdfar 1074 2 128 8 8 128 0.1616 0.9469 0.0894
7505b888 1072 16 2 64 8 4 32 0.1615 0.9377 0.0898
3.038E+019 107° 16 - 64 8 8 128 0.1615 0.9480 0.0902
722e825e 107* 16 4 32 8 8 64 0.1615 0.9480 0.0913
79cb30£fb 107 16 1 64 4 4 64 0.1614 0.9480 0.0907
50e3b79e 107 8 1 128 4 4 32 0.1614 0.9480 0.0909
31d43397 107* 16 1 32 4 4 32 0.1614 0.9480 0.0904
478a020d 107° 16 1 64 4 4 32 0.1614 0.9479 0.0904
197e653d 1075 2 128 8 8 32 0.1614 0.9480 0.0908
46f096¢ca 1074 1 128 4 4 128 0.1613 0.9480 0.0901
b638392f 1072 16 2 32 8 4 128 0.1613 0.9458 0.0892
b85eb4ed 107° 16 2 64 8 4 128 0.1613 0.9480 0.0907
34a60c00 107 16 2 64 8 8 128 0.1613 0.9480 0.0907
07c8a9%e8 107° 1 64 4 4 64 0.1613 0.9480 0.0897
8fbacfed 1073 2 32 8 4 128 0.1613 0.9263 0.0872
8dfab219 107° 16 4 128 4 8 32 0.1613 0.9480 0.0911
d32dc637 107° 8 4 128 4 8 64 0.1612 0.9480 0.0907
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
afb71b59 1075 8 4 128 4 4 128 0.1612 0.9480 0.0907
1e89fb75 1073 8 1 32 4 8 32 0.1612 0.9480 0.0909
7757cach 1075 8 1 32 8 4 128 0.1612 0.9479 0.0904
2a657e2c 107° 8 4 32 4 8 128 0.1612 0.9477 0.0905
50a7a23b 1075 8 1 32 8 4 128 0.1612 0.9480 0.0907
7194ea2a 1075 16 1 128 8 8 128 0.1612 0.9480 0.0907
07739aad 1074 8 2 32 4 4 32 0.1612 0.9480 0.0899
21311a3c 107% 16 2 32 4 8 32 0.1611 0.9480 0.0907
£5£3527d 1074 1 32 4 8 64 0.1611 0.9480 0.0899
006d4c1f 1073 2 128 8 8 32 0.1611 0.9358 0.0890
abcb688b 107° 1 128 8 8 32 0.1611 0.9480 0.0907
bfed2e23 1073 16 1 128 8 8 32 0.1611 0.9328 0.0904
fc41b227 1075 16 4 64 8 8 32 0.1611 0.9480 0.0908
83bf28ae 1073 16 2 32 4 4 64 0.1611 0.9480 0.0893
3c61d4201 1075 8 1 128 4 8 64 0.1611 0.9478 0.0908
5c318766 107% 16 2 32 8 8 32 0.1610 0.9480 0.0905
f3a8al7c 1074 1 32 4 8 32 0.1610 0.9480 0.0904
34910974 1074 4 64 8 8 64 0.1610 0.9447 0.0908
dbaa2c78 1073 16 2 64 4 4 64 0.1610 0.9434 0.0897
4321eefa 1075 8 2 128 8 4 64 0.1610 0.9480 0.0901
d456a61b 107° 16 4 32 4 4 128 0.1610 0.9480 0.0904
0a2ed705 1074 8 4 128 4 8 128 0.1610 0.9448 0.0879
144c4dec 107% 16 1 128 4 8 128 0.1610 0.9480 0.0909
4ae18f04 1075 16 1 32 8 8 128 0.1610 0.9480 0.0907
98b61leal 107° 16 1 64 4 4 64 0.1610 0.9480 0.0907
e89be9b8 1075 8 2 128 4 8 64 0.1610 0.9480 0.0906
ee9cbea2 1075 16 4 64 4 8 128 0.1610 0.9480 0.0904
df4abc02 1073 1 64 8 4 64 0.1609 0.9260 0.0880
acb7957c 107° 4 32 4 8 128 0.1609 0.9480 0.0906
£0505£4b 1075 2 32 4 4 128 0.1609 0.9480 0.0907
0a1699a9 1075 16 1 128 8 4 64 0.1609 0.9480 0.0904
17£38144 1074 16 4 128 4 4 128 0.1609 0.9480 0.0904
56f4ae83 107% 16 2 64 8 4 32 0.1609 0.9480 0.0911
95226441 1073 16 4 128 4 8 64 0.1609 0.9433 0.0917
6c53f3fe 1073 16 4 32 4 4 32 0.1609 0.9215 0.0884
8£239dd9 1073 16 1 32 4 8 128 0.1608 0.9413 0.0889
aal91726 1074 1 64 4 8 64 0.1608 0.9480 0.0906
6.3067E+019 1073 8 - 32 4 8 128 0.1608 0.9300 0.0876
96c5£7d7 1073 8 4 32 4 8 32 0.1608 0.9336 0.0903
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
2bl4caad 1074 8 2 32 8 8 32 0.1608 0.9480 0.0905
f9f7ac16 107° 16 2 128 8 8 32 0.1608 0.9480 0.0901
2ab98316 1074 2 128 4 4 32 0.1608 0.9462 0.0912
9240a9b8 1074 1 32 4 4 32 0.1608 0.9480 0.0907
9fd2b510 107° 16 2 32 4 4 32 0.1608 0.9480 0.0900
3f12e869 107° 16 1 64 4 4 64 0.1607 0.9480 0.0897
3edOlccc 1072 16 2 64 4 8 32 0.1607 0.9480 0.0903
7f015ae4 107* 16 2 64 4 4 32 0.1607 0.9480 0.0906
20cd6071 107 16 1 128 8 8 64 0.1607 0.9480 0.0900
74228119 107 16 2 32 8 8 128 0.1607 0.9480 0.0906
ae992adb 107° 16 2 64 4 4 128 0.1607 0.9480 0.0907
fd15ce40 107° 4 64 8 8 64 0.1607 0.9480 0.0906
6abecfdb 1075 2 32 8 4 64 0.1607 0.9480 0.0907
c45ec91b 1073 1 64 4 8 32 0.1607 0.9480 0.0909
256af771 107° 2 64 4 4 64 0.1607 0.9479 0.0902
090240b6 107° 16 2 128 8 4 64 0.1607 0.9480 0.0905
7e3c8e21 107° 16 2 32 8 8 64 0.1607 0.9480 0.0899
b4ae6f37 107° 4 32 8 4 64 0.1606 0.9480 0.0905
3f83elad 107° 2 32 8 8 128 0.1606 0.9480 0.0897
e3bf2a23 107° 16 2 64 8 8 64 0.1606 0.9479 0.0905
54d270f5 1073 1 64 4 4 32 0.1606 0.9480 0.0909
d8dd304a 1074 2 32 4 8 64 0.1606 0.9480 0.0897
3e8dbic6 1074 1 64 4 8 32 0.1606 0.9480 0.0904
97edOeab 1075 2 64 4 4 32 0.1606 0.9480 0.0906
d00565f4 1072 16 2 32 8 8 128 0.1606 0.9362 0.0885
led13d45 107° 16 1 64 4 8 32 0.1606 0.9480 0.0905
6a90d1a3 1074 8 4 32 4 4 64 0.1606 0.9480 0.0909
da246fal 107 16 2 64 4 4 64 0.1606 0.9480 0.0905
5de3112b 1074 1 32 4 8 128 0.1606 0.9469 0.0900
86534454 107° 2 64 8 8 64 0.1605 0.9479 0.0903
1a9683b1 1073 16 1 32 8 8 128 0.1605 0.9480 0.0908
ecbc56fd 107* 16 1 128 8 8 32 0.1605 0.9480 0.0892
9a6c8080 1074 8 4 32 8 4 64 0.1605 0.9469 0.0895
28962415 107 16 1 32 8 4 32 0.1605 0.9480 0.0904
elc2af3a 107 16 2 32 8 8 32 0.1605 0.9479 0.0901
adf85e6f 107 16 2 32 4 4 64 0.1605 0.9480 0.0897
c46ba303 1073 16 2 128 8 4 32 0.1605 0.9272 0.0928
475dacfl 107 2 64 8 4 64 0.1605 0.9480 0.0894
be3beb5d5 1074 4 128 4 4 32 0.1605 0.9462 0.0897
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
59d3£743 1074 8 1 128 8 4 128 0.1605 0.9455 0.0898
d7£8b97d 1074 16 1 128 4 8 32 0.1605 0.9475 0.0895
74e9d37c 1073 8 1 128 4 8 128 0.1605 0.9480 0.0895
daa61bbi 107° 16 2 128 8 4 32 0.1605 0.9478 0.0905
2b442£50 107% 16 2 128 8 8 64 0.1604 0.9479 0.0903
e40aac87 1074 16 1 64 8 8 64 0.1604 0.9479 0.0898
788fcb8e 1074 8 4 64 8 8 32 0.1604 0.9480 0.0904
fcbe62£5 1075 16 4 64 8 4 64 0.1604 0.9480 0.0904
a705d953 1074 8 4 64 4 8 128  0.1604 0.9480 0.0901
34188696 107 16 4 64 8 8 64 0.1604 0.9480 0.0902
417d4£6Db 1074 1 32 4 4 64 0.1604 0.9480 0.0907
92b446a0 1074 1 128 4 4 64 0.1604 0.9480 0.0900
00897a3a 107% 16 2 64 8 4 128 0.1604 0.9480 0.0905
d5714d3b 1073 16 2 32 4 4 128  0.1603 0.9480 0.0891
c5c98c94 107° 16 1 32 4 4 32 0.1603 0.9480 0.0907
fad74c16 1074 8 2 32 4 4 64 0.1603 0.9480 0.0906
a6fad404 1074 8 1 32 4 4 64 0.1603 0.9479 0.0905
ecbe9c58 107° 16 4 128 8 4 128 0.1603 0.9480 0.0906
dd56ec3e 1075 16 2 32 4 4 64 0.1603 0.9480 0.0906
794370eb 1075 16 2 32 4 8 128 0.1603 0.9480 0.0902
a7aa0561 107° 16 4 32 8 4 64 0.1603 0.9480 0.0905
9£530£74 107° 16 1 64 4 8 64 0.1603 0.9480 0.0906
24040720 1074 8 1 32 8 4 128 0.1603 0.9480 0.0906
98e9cc3c 1075 16 2 128 4 4 32 0.1603 0.9480 0.0906
c2dc7687 1073 16 2 128 8 4 32 0.1603 0.9480 0.0892
da0416£fd 1074 8 2 64 8 8 128 0.1603 0.9449 0.0900
7879674 1075 8 - 32 8 4 32 0.1603 0.9480 0.0905
91677c0b 1074 8 2 128 4 8 32 0.1603 0.9470 0.0902
b75cefdc 107° 8 2 64 8 8 64 0.1603 0.9480 0.0907
88e212c1 1075 8 4 32 4 4 128  0.1603 0.9480 0.0907
906d1e9b 1075 8 2 128 4 4 128 0.1603 0.9479 0.0905
£835cc2d 107° 8 1 32 8 8 64 0.1603 0.9480 0.0904
52ab3ble 1075 8 1 128 8 8 64 0.1603 0.9480 0.0905
12208998 1075 16 1 128 4 8 128 0.1602 0.9480 0.0898
69b2£d36 1075 8 1 32 4 8 128 0.1602 0.9480 0.0899
6dabdlaf 107t 16 4 64 8 4 32 0.1602 0.9480 0.0910
13652428 1075 16 4 32 4 8 128 0.1602 0.9480 0.0903
791adac9 107 16 2 64 4 8 128 0.1602 0.9480 0.0902
38780aff 1074 8 2 64 4 8 128 0.1602 0.9478 0.0898
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
c75154a8 107° 16 1 64 4 4 128 0.1602 0.9480 0.0907
24£dd709 1075 2 64 8 8 128 0.1602 0.9480 0.0901
b33858cb 1075 1 128 8 8 64 0.1602 0.9480 0.0901
760b245d 107* 16 1 32 8 4 64 0.1602 0.9478 0.0915
3b6bb882 107° 8 1 64 8 8 32 0.1602 0.9480 0.0905
52b32600 107 16 1 128 8 4 128 0.1601 0.9480 0.0908
c53e1896 107> 16 2 64 4 4 32 0.1601 0.9480 0.0905
e8bf3bba 107* 16 1 32 4 4 32 0.1601 0.9480 0.0905
7313b5a4 1074 8 2 32 8 4 128 0.1601 0.9480 0.0907
£3f5b993 1075 8 1 128 4 4 128 0.1601 0.9480 0.0906
8e02b97a 107° 8 4 32 4 4 64 0.1601 0.9480 0.0905
2e78a963 107° 8 2 64 4 8 64 0.1601 0.9480 0.0904
74d75d99 107° 8 2 32 8 4 128 0.1601 0.9480 0.0905
4c802f16 107° 8 1 32 4 8 64 0.1601 0.9480 0.0906
efd7e27a 107° 16 1 64 8 8 128 0.1601 0.9480 0.0906
b1b9bf0c 107° 8 1 64 4 8 128 0.1601 0.9480 0.0907
acd20772 1075 8 1 32 4 4 32 0.1601 0.9480 0.0905
97187£31 107° 1 64 4 8 128 0.1601 0.9480 0.0900
2a1b415b 1073 16 4 64 8 8 64 0.1601 0.9451 0.0888
ad3b19c1 107 16 1 64 4 8 32 0.1601 0.9480 0.0915
04251010 107 16 1 64 8 4 64 0.1601 0.9479 0.0900
a0f1£988 107* 16 2 128 8 8 32 0.1601 0.9476 0.0900
684e0bc6 1073 4 64 8 8 128 0.1601 0.9473 0.0901
6641f£58 1074 1 64 8 8 32 0.1601 0.9480 0.0894
9a0a0639 107° 1 64 4 8 64 0.1601 0.9479 0.0907
9a2cb16e 107° 16 4 64 8 4 128 0.1601 0.9480 0.0905
3fcd99chb 1073 16 2 32 8 8 64 0.1601 0.9480 0.0895
554b1178 1074 8 4 32 8 8 32 0.1601 0.9475 0.0899
2bac69d9 107* 16 2 32 8 4 32 0.1601 0.9480 0.0907
1887ed3b 107° 16 1 128 4 4 64 0.1601 0.9480 0.0905
8ef97d01 1073 1 32 4 8 128 0.1601 0.9469 0.0910
b1536¢cfc 1074 2 64 4 8 128 0.1601 0.9480 0.0899
044£4d0b 107° 4 128 4 4 64 0.1601 0.9480 0.0899
27568a92 107 16 4 128 4 4 128 0.1600 0.9480 0.0907
2491alef 107 8 1 64 8 4 32 0.1600 0.9480 0.0904
94e421e6 1072 16 1 64 4 4 128 0.1600 0.9477 0.0899
7fadfa7f 1074 8 2 32 8 4 64 0.1600 0.9480 0.0910
£4786d32 107° 16 2 128 8 4 64 0.1600 0.9479 0.0898
b726826f 1073 8 1 128 4 4 128 0.1600 0.9480 0.0900
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
28bd6275 1075 16 2 32 4 4 32 0.1600 0.9480 0.0909
90390110 1073 1 128 4 4 32 0.1600 0.9480 0.0908
82ee2044 1074 4 128 4 4 128 0.1600 0.9480 0.0915
22b8ad35 1073 2 64 4 4 64 0.1600 0.9448 0.0887
bdae6bed 1075 16 4 128 8 8 64 0.1600 0.9480 0.0905
£4a73492 1075 16 1 128 4 8 128 0.1599 0.9480 0.0900
05£9400e 107° 2 64 4 4 64 0.1599 0.9480 0.0907
Olicafab 107° 2 32 4 8 64 0.1599 0.9480 0.0904
83909688 1074 16 4 32 8 8 128 0.1599 0.9480 0.0900
ef3895a8 1073 2 32 4 8 64 0.1599 0.9276 0.0883
503316a9 107° 1 32 8 4 32 0.1599 0.9480 0.0893
941bb928 1075 4 128 4 8 32 01599 0.9480 0.0905
e3dca700 1075 16 1 128 8 8 32 0.1599 0.9480 0.0888
02bf0461 107° 16 1 64 8 8 32 0.1599 0.9480 0.0901
8293a2bb 107° 16 2 128 8 4 128  0.1599 0.9480 0.0894
b1581aad 107% 16 1 32 8 4 32 01599 0.9480 0.0904
3cOeald2 1075 2 64 8 8 32 0.1599 0.9480 0.0901
bdaef1d4 107° 2 64 8 4 32 0.1599 0.9480 0.0906
d2429dcb 1073 4 32 8 8 128 0.1599 0.9460 0.0880
5e9a080a 1075 16 1 32 4 8 128 0.1598 0.9480 0.0905
381608eb 107° 16 2 32 8 8 32 0.1598 0.9480 0.0901
dc6d3953 1074 16 1 32 4 8 128 0.1598 0.9480 0.0906
abadfd46 1075 16 1 32 8 8 128 0.1598 0.9480 0.0910
3bff0561 1073 8 1 32 8 8 128 0.1598 0.9480 0.0915
982d4a79 107 16 1 32 4 8 64 0.1598 0.9480 0.0905
19327b74 1075 8 1 128 4 4 64 0.1598 0.9480 0.0903
8d9a963d 1073 8 4 128 8 8 64 0.1598 0.9480 0.0902
95e30e0e 107° 8 4 64 4 8 32 0.1597 0.9480 0.0907
9457480a 107° 8 2 32 8 4 128 0.1597 0.9480 0.0898
ed7cebe2 1074 16 4 32 8 4 64 0.1597 0.9480 0.0904
743b2e67 1075 8 2 64 4 8 32 0.1597 0.9480 0.0905
00db2916 107° 8 2 32 8 8 128 0.1597 0.9480 0.0906
6997d9b1 107° 8 2 32 8 4 64 0.1597 0.9480 0.0904
232£3485 1075 8 2 32 4 4 64 0.1597 0.9480 0.0905
4clbcbch 1075 8 2 32 4 8 128 0.1597 0.9480 0.0906
009fbd7a 107° 16 1 32 8 4 128 0.1597 0.9480 0.0906
2d7bf049 1075 8 1 64 8 8 128 0.1597 0.9480 0.0905
06975fe9 1075 8 1 64 8 8 32 0.1597 0.9480 0.0903
8789531a 107° 1 32 4 4 128 0.1597 0.9480 0.0906
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126 A. Tablas de resultados
Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
95ccabece 107° 16 4 64 4 4 64 0.1597 0.9480 0.0903
5507b46f 1074 4 32 8 4 64 0.1597 0.9480 0.0903
60791b43 1075 1 64 4 8 64 0.1597 0.9480 0.0906
6d17ab7e 107* 16 4 32 4 8 32 0.1597 0.9477 0.0899
c95ed0d5 107* 16 1 32 4 4 128 0.1597 0.9480 0.0908
63b490ee 1074 1 64 4 4 64 0.1597 0.9480 0.0905
2b33ad6d 107° 1 64 4 8 32 0.1597 0.9480 0.0907
7d8694d5 1072 16 4 32 4 8 128 0.1597 0.9438 0.0891
5cff3a7a 107 16 4 32 4 8 32 0.1597 0.9480 0.0908
5e0bc2ea 107 16 1 128 8 8 64 0.1597 0.9478 0.0913
e3f5bdd4 107 16 2 64 4 8 32 0.1597 0.9480 0.0907
318d3658 107° 16 2 128 4 8 128 0.1597 0.9480 0.0906
4577141b 1075 8 4 32 8 4 128 0.1597 0.9480 0.0908
b3476807 107> 16 2 32 4 8 64 0.1597 0.9480 0.0903
815ead4?2 107* 16 1 32 8 8 64 0.1597 0.9480 0.0908
a680e0b1l 1073 8 2 64 4 8 128 0.1596 0.9449 0.0898
6574a97f 107° 16 2 128 8 8 64 0.1596 0.9480 0.0900
4370b360 1073 8 1 128 8 8 32 0.1596 0.9480 0.0902
65044dac 107° 16 2 128 4 4 64 0.1596 0.9479 0.0908
a8b02e02 1073 8 1 32 4 8 128 0.1596 0.9195 0.0863
1£4443bf 107° 8 2 128 8 4 32 0.1596 0.9480 0.0900
2ce81fd8 107° 8 2 32 4 8 64 0.1596 0.9479 0.0898
e1b33bdd 107 8 4 64 4 4 128 0.1596 0.9480 0.0903
0a234c6a 1073 8 4 32 8 8 64 0.1596 0.9469 0.0878
bc08b006 1074 8 1 32 8 8 64 0.1596 0.9480 0.0900
02ad20bc 1072 16 2 32 4 8 128 0.1596 0.9187 0.0899
9a9c940a 1073 8 2 32 8 4 32 0.1596 0.9469 0.0900
ac8faf59 107> 16 1 128 8 8 64 0.1596 0.9479 0.0901
32c1df93 1073 1 128 4 8 32 0.1596 0.9480 0.0888
aead3826 1074 1 64 8 8 32 0.1596 0.9478 0.0915
c4e03c7c 1075 4 128 8 8 32 0.1596 0.9480 0.0900
480f010c 1072 16 2 64 8 4 32 0.1596 0.9480 0.0889
b8085960 1073 16 1 64 8 8 128 0.1595 0.9446 0.0891
9dee483e 107 16 2 32 8 8 64 0.1595 0.9472 0.0893
46836eb5 107 16 1 32 8 4 32 0.1595 0.9480 0.0913
5a952ba3 107° 8 1 128 4 4 64 0.1595 0.9480 0.0904
442321612 107° 16 2 128 8 4 128 0.1595 0.9480 0.0906
94983f34 107 2 64 8 8 128 0.1595 0.9479 0.0900
cda9db35 1073 1 64 8 8 128 0.1595 0.9321 0.0891
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
15ecbefl 1075 1 64 8 8 64 0.1595 0.9480 0.0907
8£2d9a06 1075 1 128 4 8 32 0.1595 0.9480 0.0907
3259a7dd 1075 16 2 32 4 4 128 0.1595 0.9480 0.0908
6bd0c278 107° 4 64 8 8 32 0.1595 0.9480 0.0903
78£72c48 1075 4 32 8 4 32 0.1595 0.9480 0.0892
acce2ab4 1075 16 4 32 4 8 64 0.1595 0.9480 0.0903
adddf125 107° 8 4 128 8 8 128 0.1595 0.9480 0.0904
9e2f6c72 1074 16 2 64 8 8 32 0.1595 0.9480 0.0896
7£49f4d2 1074 8 2 128 8 4 64 0.1595 0.9479 0.0892
c808d967 1073 8 2 128 4 4 128 0.1594 0.9461 0.0879
69£7e817 1074 8 2 32 4 8 64 0.1594 0.9480 0.0912
b6e66672 1074 8 4 32 4 4 32 0.1594 0.9480 0.0890
6efae33f 1075 8 1 128 8 8 128 0.1594 0.9479 0.0900
e0748468 1073 8 4 32 8 8 64 0.1594 0.9228 0.0861
1ce80a94 107° 8 2 128 4 4 32 0.1594 0.9480 0.0903
8819ae7f 107% 16 2 32 8 4 128 0.1594 0.9480 0.0900
cb7b89df 1075 16 1 64 8 4 128 0.1594 0.9480 0.0901
101d85aa 107 16 1 32 8 4 64 0.1594 0.9480 0.0909
abfdedal 1073 16 1 128 4 4 128 0.1594 0.9480 0.0902
6ac59703 1075 16 2 32 8 4 32 01594 0.9480 0.0902
0c10f£10 107° 8 2 128 8 4 64 0.1594 0.9480 0.0898
a6f4bdbb 1073 16 1 32 8 4 128  0.1594 0.9480 0.0891
e0b49bfb 1074 8 2 32 8 8 64 0.1593 0.9479 0.0908
0718c28a 107 16 2 32 4 8 32 0.1593 0.9480 0.0907
15e3£9d3 1074 16 1 64 4 4 32 0.1593 0.9480 0.0904
£5c£3887 107° 8 2 32 4 4 128 0.1593 0.9479 0.0900
0a7f0e81 1075 16 2 128 8 8 128 0.1593 0.9480 0.0907
5b6d07ad 1074 2 64 4 8 32 0.1593 0.9480 0.0897
ccb9555d 107° 2 128 8 8 64 0.1593 0.9480 0.0905
e1668d5c¢ 1075 1 128 8 8 128 0.1593 0.9480 0.0902
b43d4143 1074 2 32 8 4 32 0.1593 0.9480 0.0909
ded60297 107 16 2 64 4 8 64 0.1593 0.9480 0.0902
4dd601c9 1075 16 4 64 4 4 128 0.1593 0.9480 0.0906
c47228e9 1075 2 64 8 8 32 0.1593 0.9479 0.0896
08809282 1075 1 32 8 8 32 0.1593 0.9480 0.0899
7799720a 107° 4 64 4 4 64 0.1592 0.9480 0.0907
181d2b95 1074 16 4 64 4 8 32 01592 0.9480 0.0905
2dfed371 107 16 1 128 8 4 128 0.1592 0.9464 0.0900
7fabd954 107° 8 1 32 4 4 64 0.1592 0.9480 0.0906
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128 A. Tablas de resultados
Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
2697a88e 107° 16 2 128 4 4 128 0.1592 0.9480 0.0907
8e1805bf 1074 1 64 8 8 64 0.1592 0.9479 0.0909
063c7d85 1075 1 64 8 8 64 0.1592 0.9479 0.0897
6881856 107° 2 32 4 8 32 0.1592 0.9480 0.0907
40a013af 1074 1 32 4 8 128 0.1592 0.9480 0.0903
8d7795ae 107 16 4 32 4 4 64 0.1592 0.9480 0.0906
84166e4f 107 16 1 64 8 4 32 0.1591 0.9480 0.0904
2b34240e 107° 8 4 64 8 4 64 0.1591 0.9480 0.0903
14df1e6a 107° 16 4 32 8 8 64 0.1591 0.9480 0.0908
704d11d0 1072 16 1 128 4 8 128 0.1591 0.9378 0.0873
b2abacb6 1074 1 64 8 8 128 0.1591 0.9480 0.0910
2f23ed4a 1074 1 32 8 8 64 0.1591 0.9480 0.0905
8404cd3b 107° 16 1 64 8 8 64 0.1591 0.9480 0.0898
cc843511 107° 2 32 8 4 32 0.1590 0.9480 0.0906
35fd06c8 107° 1 64 4 4 128 0.1590 0.9480 0.0907
b40cebdf 107° 16 2 32 8 4 128 0.1590 0.9480 0.0907
6123f18e 107 16 1 32 4 4 128 0.1590 0.9480 0.0907
caf05c66 107° 8 1 32 8 8 128 0.1590 0.9480 0.0907
b77ebae9 107* 16 2 64 4 8 64 0.1590 0.9480 0.0899
9a25c4f4 107° 16 2 128 8 8 64 0.1590 0.9480 0.0905
afaf3156 107° 2 128 8 8 128 0.1590 0.9480 0.0902
d3e8aea7 1074 1 128 4 8 128 0.1590 0.9480 0.0907
cda11b32 1074 2 32 8 8 64 0.1590 0.9480 0.0900
2837060 107 16 4 128 8 4 32 0.1590 0.9415 0.0900
29720698 107 16 4 128 8 4 32 0.1590 0.9480 0.0903
20ec4711 1074 2 128 8 4 32 0.1590 0.9456 0.0885
2046a0d9 107 2 128 8 8 128 0.1590 0.9480 0.0895
553a2458 107 2 128 8 4 32 0.1590 0.9480 0.0907
2c957f4d 107° 2 128 8 8 32 0.1590 0.9480 0.0897
f5c5a6b2 107° 16 1 32 4 4 128 0.1590 0.9480 0.0904
c4ae9291 1072 16 1 64 8 8 128 0.1590 0.9175 0.0898
2861991 107* 16 4 32 4 4 32 0.1590 0.9480 0.0907
732e62cc 1074 1 32 8 8 128 0.1590 0.9469 0.0889
876183ad 107 1 32 8 4 32 0.1590 0.9480 0.0905
d3c52546 107 16 4 128 8 8 128 0.1589 0.9480 0.0909
da1ffi12f 1074 8 1 32 8 4 32 0.1589 0.9480 0.0902
£c90b621 107° 16 2 64 8 8 64 0.1589 0.9480 0.0905
£2e95d9a 107° 16 1 64 8 4 64 0.1589 0.9480 0.0906
aeee7bc’7 107° 16 4 32 4 8 128 0.1589 0.9480 0.0907
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
c092c£30 1075 8 4 128 4 4 32 0.1589 0.9480 0.0905
b91£0d03 1074 16 4 128 8 8 32 01589 0.9475 0.0905
9538ffbe 107 16 1 64 8 8 64 0.1589 0.9480 0.0902
88feac14 1074 8 2 32 4 8 32 0.1589 0.9480 0.0907
9420043f 107% 16 1 64 4 8 32 0.1589 0.9479 0.0906
lada8c4d 1074 8 1 32 4 4 128 0.1589 0.9480 0.0907
837887fe 107 16 4 32 8 8 32 0.1589 0.9480 0.0908
7e1154b8 1073 16 2 32 4 8 64 0.1589 0.9470 0.0894
ccfbe849 1075 8 4 32 4 4 128 0.1589 0.9480 0.0903
b67fae70 107 16 1 64 8 4 128 0.1589 0.9480 0.0903
47a43fab 107° 8 1 32 8 8 64 0.1589 0.9480 0.0901
82e5d174 1075 8 2 64 4 8 128 0.1589 0.9480 0.0903
18b072e7 1074 8 2 128 4 8 64 0.1589 0.9480 0.0912
8d847466 107° 8 1 128 4 4 128 0.1589 0.9480 0.0905
833e8e6a 107° 8 2 128 8 8 64 0.1588 0.9480 0.0906
e31f02ab 1075 8 4 64 8 4 32 0.1588 0.9480 0.0903
OccT7abfb 107 16 4 64 8 4 128 0.1588 0.9432 0.0888
97467b8d 107° 8 2 64 8 4 128 0.1588 0.9480 0.0905
5ab594c7 1073 8 4 64 8 4 32 0.1588 0.9456 0.0916
a4e0446d 1075 16 1 32 4 4 32 0.1588 0.9480 0.0898
7139addo 107 16 4 64 8 8 32 0.1588 0.9480 0.0900
b6756ae5 1074 8 4 64 4 4 32 0.1588 0.9480 0.0903
4237b8e2 1073 16 2 128 4 4 128 0.1588 0.9442 0.0909
b18c5879 1075 4 64 4 8 128 0.1587 0.9480 0.0905
2641dd3f 1074 1 64 4 4 32 0.1587 0.9480 0.0909
leed4a91 1075 1 128 4 8 64 0.1587 0.9480 0.0901
74£123c3 1075 16 2 128 8 8 32 0.1587 0.9480 0.0907
800fcbac 107° 8 4 32 4 8 64 0.1587 0.9480 0.0907
€e6c3880 1074 16 4 32 8 4 32 0.1587 0.9480 0.0908
cff35a01 1075 16 1 128 8 8 64 0.1587 0.9480 0.0903
5ffdd4e9 1073 16 1 64 8 4 32 0.1587 0.9371 0.0900
db3090d5 107° 16 1 128 4 4 32 0.1587 0.9480 0.0904
£2£44127 1075 16 1 128 4 4 128 0.1587 0.9480 0.0905
9efbe80e 1075 8 4 32 8 8 32 0.1587 0.9480 0.0897
c609cc6f 1075 8 1 128 4 4 32 0.1587 0.9480 0.0907
b2698aeb 1074 8 4 32 4 4 64 0.1587 0.9480 0.0898
£00da8a8 1074 8 1 64 4 8 128 0.1587 0.9480 0.0906
ab52141d 1075 8 4 128 8 4 64 0.1587 0.9480 0.0905
b7439473 107 16 2 32 4 4 64 0.1586 0.9480 0.0906
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
642bd912 107° 8 4 64 8 8 128 0.1586 0.9480 0.0904
2df75a02 107° 16 2 64 8 4 32 0.1586 0.9480 0.0908
cfladef0 1075 1 128 8 4 128 0.1586 0.9480 0.0907
4a79cace 1074 4 32 4 8 64 0.1586 0.9479 0.0903
b90c705a 107° 16 1 64 8 8 32 0.1586 0.9480 0.0900
91a28831 107 2 32 4 4 32 0.1586 0.9478 0.0893
e865793f 1074 2 64 8 8 32 0.1586 0.9480 0.0896
eecbl4fd 1074 4 32 8 4 128 0.1586 0.9466 0.0893
bdf12c72 1074 2 32 8 4 128 0.1586 0.9475 0.0900
933fb7db 1072 16 2 32 4 8 32 0.1586 0.9286 0.0908
dd264£67 1073 1 128 8 4 32 0.1586 0.9480 0.0905
1245d42c 107° 1 64 8 4 128 0.1586 0.9480 0.0903
bf16598d 1073 16 1 128 4 8 128 0.1585 0.9280 0.0874
7fbel7b9 107* 16 1 64 8 8 128 0.1585 0.9480 0.0906
e438471b 107° 16 1 128 4 8 32 0.1585 0.9480 0.0903
8a87cd2e 1075 2 64 4 4 128 0.1585 0.9480 0.0896
8c731£39 1075 2 32 8 8 64 0.1585 0.9480 0.0905
80bce819 1072 16 4 64 4 4 32 0.1585 0.9435 0.0883
b41c26f4 107° 1 128 8 4 32 0.1585 0.9480 0.0903
59¢7fdc9 1075 2 64 4 4 32 0.1585 0.9480 0.0901
d68f60fa 107 16 1 32 8 8 128 0.1585 0.9473 0.0891
af55f1b9 107 16 2 128 4 8 32 0.1585 0.9479 0.0909
82720fbb 1073 2 128 4 4 64 0.1585 0.9425 0.0900
b3f519e1 1074 1 32 8 8 32 0.1585 0.9480 0.0903
65429f05 1073 2 128 4 8 32 0.1584 09172 0.0887
c76046ba 107° 16 1 32 8 8 64 0.1584 0.9480 0.0889
db196950 107° 16 1 64 4 8 128 0.1584 0.9480 0.0906
085ec149 107> 16 4 128 4 8 128 0.1584 0.9480 0.0906
5dbb69e6 107* 16 4 32 4 8 64 0.1584 0.9480 0.0905
2628751 107° - 32 8 4 64 0.1584 0.9475 0.0896
5b2870ff 107° 1 64 8 8 128 0.1584 0.9479 0.0914
c3539f75 107° 1 128 8 4 64 0.1583 0.9480 0.0901
5602f6c2 107* 16 2 32 8 8 128 0.1583 0.9480 0.0904
b244dcal 107° 16 2 64 4 8 128 0.1583 0.9480 0.0900
20bce9d?2 1073 8 1 32 4 8 64 0.1583 0.9480 0.0913
b50c3efd 107° 16 1 64 4 8 32 0.1583 0.9480 0.0901
e3957a97 1074 4 32 4 8 64 0.1583 0.9480 0.0902
bdcebcdd 107° 4 32 8 8 128 0.1583 0.9480 0.0905
a4182baf 107 16 2 64 4 4 128 0.1583 0.9480 0.0908
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
d89c8cb8 1075 16 2 64 8 4 32 0.1583 0.9480 0.0906
c2£20083 1074 8 1 64 8 4 64 0.1583 0.9480 0.0893
73ea9040 107 16 1 32 4 8 32 0.1583 0.9480 0.0898
9b6cact6 1073 16 4 64 4 8 32 0.1583 0.9439 0.0891
4d431£9b6 1075 8 1 32 4 8 32 0.1582 0.9480 0.0903
57£1£d05 1075 16 4 128 4 8 64 0.1582 0.9480 0.0901
b2b8a4d14 107° 16 1 64 8 4 32 0.1582 0.9480 0.0901
7b6921b8 107° 1 32 4 8 64 0.1582 0.9480 0.0902
6602ed7d 1074 2 32 4 8 32 0.1582 0.9480 0.0903
0b7649£0 1073 16 2 64 4 4 64 0.1582 0.9299 0.0893
88af1866 1074 8 2 64 8 8 128 0.1582 0.9480 0.0899
835cc7c9 107° 16 4 32 8 4 128 0.1582 0.9480 0.0907
92645da9 1075 16 4 128 4 4 64 0.1581 0.9480 0.0900
7c2£3c13 107° 16 2 128 8 8 128 0.1581 0.9480 0.0898
cd1d8do1 107° 16 2 64 4 8 64 0.1581 0.9480 0.0899
14e£4925 1075 2 128 4 8 32 0.1581 0.9480 0.0900
14c45ab0 1074 2 128 8 4 64 0.1581 0.9480 0.0902
6046£6a0 1074 16 2 32 4 4 128 0.1581 0.9478 0.0903
98e8d279 1073 16 1 128 4 8 32 0.1581 0.9480 0.0906
486251ec 1075 16 2 128 4 8 32 0.1581 0.9480 0.0902
4bd29d88 107° 16 1 128 8 8 128 0.1581 0.9480 0.0902
b59d8fc3 107° 1 128 4 8 128 0.1580 0.9479 0.0903
£1d982c8 1075 4 64 8 4 128 0.1580 0.9480 0.0906
e88£489a 1073 1 128 8 4 64 0.1580 0.9303 0.0891
ef489ba3 1074 1 32 8 8 128 0.1580 0.9480 0.0894
49399148 1073 16 1 32 4 8 64 0.1580 0.9303 0.0877
12210842 1073 16 1 128 8 8 64 0.1580 0.9480 0.0905
7e8308ac 107° 1 128 8 4 64 0.1579 0.9480 0.0906
207ee875 107° 2 64 8 4 64 0.1579 0.9480 0.0904
cb91cce8 1075 2 128 4 4 64 0.1579 0.9480 0.0904
b0Ob4748d 1073 16 4 32 8 4 32 0.1579 0.9480 0.0895
7b7897ba 107° 4 32 8 8 64 0.1579 0.9480 0.0900
1d1ebd6c 1073 1 128 4 8 64 0.1579 0.9480 0.0900
49b30016 1075 16 1 64 8 8 64 0.1579 0.9480 0.0903
d38£6a00 1075 16 2 32 8 8 128 0.1579 0.9480 0.0903
b9790cec 107° 8 4 32 8 8 64 0.1579 0.9480 0.0904
3e0ac294 1075 16 1 64 8 4 32 01579 0.9480 0.0901
60410047 107 16 1 64 8 8 32 0.1579 0.9480 0.0902
3982637c 107° 8 4 64 4 8 64 0.1579 0.9480 0.0899
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132 A. Tablas de resultados
Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
22916253 1072 16 4 64 8 4 64 0.1579 0.9402 0.0893
£5b94c6b 1073 2 128 8 8 32 0.1579 0.9480 0.0904
1c8a4a80 1075 2 128 4 8 32 0.1579 0.9480 0.0901
bf47708c 107 16 1 32 4 8 64 0.1579 0.9479 0.0904
00930a75 107° 16 4 64 8 8 64 0.1579 0.9480 0.0911
edcd77chb 107 8 1 64 4 4 32 0.1578 0.9480 0.0891
9c982253 107 16 2 32 8 4 64 0.1578 0.9480 0.0904
d5625ab7 107° 8 1 32 8 4 64 0.1578 0.9480 0.0906
70995866 1075 8 1 64 4 4 64 0.1578 0.9480 0.0907
94cc2fal 1073 8 1 32 4 4 128 0.1578 0.9273 0.0873
8bad21e7 107° 8 2 32 4 8 32 0.1578 0.9480 0.0906
d3ebe383 107° 8 1 32 4 4 64 0.1578 0.9480 0.0907
61d3d2b5 107 16 1 32 4 8 64 0.1578 0.9480 0.0899
c81e86db 107° 8 1 64 4 4 32 0.1578 0.9480 0.0902
338e7738 107° 16 1 64 4 4 32 0.1578 0.9480 0.0900
c25b4ba4 1075 8 2 64 4 4 128 0.1578 0.9480 0.0899
dcd13dd1 107 16 2 64 8 4 128 0.1578 0.9480 0.0901
70ace2cb 107° 8 2 128 4 4 128 0.1578 0.9480 0.0898
8af38019 107 16 1 32 4 4 64 0.1578 0.9480 0.0905
e2a40854 107 16 2 32 4 4 64 0.1577 0.9479 0.0897
37407980 107 16 1 64 4 8 64 0.1577 0.9480 0.0900
8f036dab 107* 16 2 128 8 8 128 0.1577 0.9480 0.0896
dcb34c80 1074 4 64 4 4 64 0.1577 0.9480 0.0906
280abbb6 1074 1 32 8 4 64 0.1577 0.9480 0.0898
c7675d13 1074 4 128 8 4 128 0.1577 0.9480 0.0901
e45fdds1 1072 16 1 64 4 8 64 0.1577 0.9301 0.0889
17863937 107 1 64 8 4 64 0.1577 0.9480 0.0898
df081065 1074 1 32 4 4 32 0.1577 0.9480 0.0902
d42d1cb9 1072 16 1 32 4 8 32 0.1576 0.9480 0.0903
90c595ee 107* 16 2 64 8 4 64 0.1576 0.9480 0.0900
06bc45e7 107 2 64 8 4 128 0.1576 0.9480 0.0904
da372aal 107° 4 32 4 4 32 0.1576 0.9480 0.0904
5771c42f 107° 16 1 64 8 8 128 0.1576 0.9480 0.0903
770914bd 107 16 1 64 4 4 128 0.1576 0.9479 0.0902
945a28cc 107 16 1 32 4 8 32 0.1576 0.9479 0.0903
c2208273 107 16 4 128 8 4 64 0.1576 0.9480 0.0905
3d775e1b 107° 16 2 128 4 8 64 0.1576 0.9480 0.0905
do776d3f 107 2 128 8 4 128 0.1576 0.9480 0.0898
0c66f82a 107° 1 64 8 4 128 0.1576 0.9480 0.0906
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
0978£514 107° 8 2 128 4 8 128 0.1576 0.9480 0.0903
e7fd9cbe 1074 16 2 64 8 8 64 0.1575 0.9480 0.0903
79£ddd60 1074 8 2 32 8 8 32 0.1575 0.9480 0.0898
89daae3c 107° 16 4 32 8 8 32 0.1575 0.9479 0.0898
0b3855e4 107° 8 2 32 4 4 32 0.1575 0.9480 0.0906
e3a4a315 1074 16 1 32 4 4 64 0.1575 0.9480 0.0901
a4abd86d 1074 4 32 8 8 64 0.1575 0.9464 0.0888
£26d76a0 107° 1 32 4 8 128 0.1575 0.9480 0.0899
9d403b67 1075 16 2 64 8 4 64 0.1575 0.9480 0.0896
6ee8e52b 1073 16 2 64 8 8 64 0.1575 0.9392 0.0892
b5d956b4 107° 16 2 128 4 4 32 0.1575 0.9479 0.0898
aaccibdb 1073 4 64 4 8 128 0.1575 0.9477 0.0897
00b33fbf 1075 2 64 4 8 64 0.1575 0.9480 0.0900
le4daf31 1073 16 2 64 4 4 128 0.1575 0.9450 0.0903
6b4c98£3 1073 8 1 64 8 4 128 0.1575 0.9480 0.0899
0c24bdff 1075 16 4 32 8 8 32 0.1574 0.9480 0.0895
68e9964f 1075 8 2 32 4 4 64 0.1574 0.9480 0.0906
c8048f1c 1073 8 4 128 8 4 64 0.1574 0.9478 0.0897
2e77ded4 1074 16 2 128 4 8 64 0.1574 0.9480 0.0905
1dbad0e6 1075 8 1 64 8 4 32 0.1573 0.9480 0.0901
6cf0c721 1074 8 4 128 8 8 32 0.1573 0.9455 0.0893
£42208b4 1073 8 4 64 8 8 32 0.1573 0.9478 0.0879
7e0fc2b2 1073 8 4 32 4 8 128 0.1573 0.9446 0.0883
9816dec4 1074 8 1 32 4 8 32 0.1573 0.9479 0.0907
662591b1 107° 8 4 128 4 8 128 0.1573 0.9480 0.0907
7b5ab801 1075 16 1 128 8 4 128 0.1573 0.9480 0.0899
3acbe366 107% 16 1 64 8 4 32 0.1573 0.9478 0.0912
dd8de9be 107 16 4 32 8 4 128 0.1573 0.9480 0.0895
£42526a5 1073 16 2 128 4 8 64 0.1573 0.9429 0.0885
73f518de 1074 1 128 4 4 32 01573 0.9480 0.0901
86c38d6a 1075 1 32 8 8 32 0.1573 0.9480 0.0902
€21a9392 107° 16 4 32 4 8 64 0.1573 0.9480 0.0908
fc6bb673 1074 8 2 64 8 8 32 0.1573 0.9480 0.0904
ecB3c8fc 107% 16 1 64 8 4 64 0.1573 0.9480 0.0904
dfe934f9 1075 8 2 128 4 8 64 0.1573 0.9480 0.0901
2435e9b2 1074 16 2 32 4 4 32 0.1572 0.9480 0.0893
43b70a00 1074 16 1 128 4 8 32 01572 0.9480 0.0902
e7830d11 107 16 2 64 4 4 64 0.1572 0.9480 0.0897
8587efal 107 16 1 32 8 8 32 0.1572 0.9480 0.0899
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
9655cfc8 107° 16 2 32 4 4 128 0.1572 0.9480 0.0905
25547c42 107 16 1 32 8 4 64 0.1572 0.9480 0.0900
22ca8884 107 16 1 32 8 8 64 0.1572 0.9480 0.0900
de0f04da 1072 16 2 32 8 4 32 0.1571 0.9480 0.0890
2e749e8f 107° 16 1 128 8 4 32 0.1571 0.9480 0.0898
ad4a644f 1073 2 128 4 8 64 0.1571 0.9469 0.0899
7880c661 1074 2 64 8 8 64 0.1571 0.9478 0.0898
38059154 107° 16 1 128 4 4 128 0.1571 0.9480 0.0900
41d1a0£f7 107 16 2 128 4 4 64 0.1571 0.9480 0.0899
Ta4a026d 107 2 32 8 8 64 0.1571 0.9480 0.0887
8312e6bb 1073 1 32 8 8 64 0.1571 0.9480 0.0900
alb5a314 1074 2 32 4 4 64 0.1570 0.9480 0.0894
ae3f6f5e 107 16 2 32 8 8 32 0.1570 0.9478 0.0897
73982098 107 16 4 32 8 4 32 0.1570 0.9479 0.0902
121d7a34 1072 16 1 64 8 8 32 0.1570 0.9374 0.0888
5ec35c85 107 16 1 128 4 4 128 0.1570 0.9480 0.0910
ef51435a 107 16 2 64 4 8 128 0.1570 0.9480 0.0898
233acaba 107° 8 2 32 4 8 128 0.1569 0.9480 0.0898
97da7386 107* 16 4 64 8 4 64 0.1569 0.9480 0.0902
4e209bc6 1074 8 4 32 4 4 32 0.1569 0.9480 0.0900
32fb48c1 107 16 2 128 4 4 64 0.1569 0.9480 0.0900
65elachd 1074 8 1 32 8 8 32 0.1569 0.9480 0.0897
029e8e01 107° 16 4 64 8 4 32 0.1569 0.9480 0.0899
aa61154a 1074 1 64 8 8 128 0.1569 0.9436 0.0892
6908b97f 1073 4 32 8 4 32 0.1569 0.9480 0.0895
09e3c696 107° 16 2 128 8 4 32 0.1569 0.9480 0.0907
d3eb2e20 1074 8 2 32 8 4 32 0.1569 0.9480 0.0899
41611435 107* 16 4 64 4 4 32 0.1569 0.9480 0.0898
9dbc4213 1073 1 128 4 4 64 0.1569 0.9480 0.0899
2b5d6c35 1073 1 128 4 8 128 0.1569 0.9194 0.0857
4dd90f0b 1073 1 128 4 8 32 0.1569 0.9388 0.0880
80f570ff 1073 2 128 4 4 64 0.1569 0.9247 0.0876
16e2514c 1072 16 2 32 8 4 32 0.1568 0.9286 0.0902
4799ccTc 1073 8 1 64 8 4 32 0.1568 0.9480 0.0893
38f73871 107 16 2 128 4 8 32 0.1568 0.9480 0.0904
50681823 107° 8 2 64 4 8 128 0.1568 0.9479 0.0893
el18fda2c 1074 8 1 128 4 8 64 0.1568 0.9472 0.0910
3.4163E+071 1073 8 - 128 4 4 128 0.1568 0.9412 0.0863
739caald 107° 8 4 32 4 4 64 0.1568 0.9480 0.0902
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
6dlad7aa 1075 16 4 64 4 8 32 0.1568 0.9480 0.0897
ad2bf98c 1074 16 1 128 4 4 64 0.1568 0.9480 0.0898
0b439b5d 1075 8 2 32 8 8 32 0.1568 0.9480 0.0903
64db013f 107 16 1 32 8 4 128 0.1568 0.9480 0.0901
9731b2b4 1075 8 1 128 4 8 128 0.1568 0.9480 0.0900
93e9a378 1075 16 4 128 8 8 128 0.1568 0.9480 0.0902
cfe06263 107° 1 32 4 8 32 0.1568 0.9477 0.0900
a8d36129 107° 1 128 4 8 32 0.1568 0.9480 0.0905
94a67al14 1074 16 1 32 4 4 128 0.1567 0.9480 0.0900
30034d43 1074 8 2 32 4 8 128 0.1567 0.9480 0.0904
cd93decl 107° 16 4 64 8 8 128 0.1567 0.9480 0.0905
61lcec361 1073 2 64 8 4 64 0.1567 0.9343 0.0906
a4b7b189 1073 2 64 8 4 64 0.1567 0.9476 0.0889
6d505625 1073 16 4 64 8 4 128 0.1567 0.9476 0.0930
9266b9b8 1074 16 1 64 8 8 128 0.1567 0.9479 0.0904
864e8d7f 1074 8 2 128 4 4 128 0.1567 0.9476 0.0898
d9fa13bb 107 16 1 32 8 8 128 0.1567 0.9480 0.0899
5ef43beb 107° 1 32 4 4 32 0.1567 0.9480 0.0913
c1c27fb6 1074 2 64 8 8 64 0.1566 0.9480 0.0901
bObe3d82 1075 16 1 64 8 4 128 0.1566 0.9480 0.0896
08296bc8 107° 16 4 32 8 8 128 0.1566 0.9480 0.0900
51cfa8e2 1073 4 32 4 4 128 0.1566 0.9224 0.0886
3b083685 1074 2 64 4 4 128 0.1566 0.9480 0.0892
2a729280 1073 4 32 8 4 64 0.1566 0.9225 0.0873
ad1d0f9c 107° 16 4 128 8 8 32 0.1566 0.9480 0.0901
£12a882c 1073 16 2 32 4 4 64 0.1566 0.9359 0.0881
d07deb2d 107% 16 4 64 4 4 128 0.1566 0.9480 0.0900
032adfa9 1073 16 1 64 8 4 64 0.1566 0.9480 0.0901
01f4el6a 1074 1 32 4 8 64 0.1566 0.9480 0.0903
9765024a 1074 4 128 8 4 64 0.1566 0.9388 0.0906
0b864451 1075 16 2 32 8 4 64 0.1566 0.9480 0.0904
c56c2946 107° 16 2 32 8 8 64 0.1566 0.9480 0.0898
aae4alb6 107% 16 2 32 4 8 128  0.1565 0.9480 0.0901
c32a464f 1073 16 2 128 8 4 128 0.1565 0.9297 0.0874
c9a28468 107 16 1 64 4 4 64 0.1565 0.9480 0.0891
efe839ct 1074 8 2 32 4 4 128 0.1565 0.9480 0.0904
1542afed 1075 16 1 128 4 8 64 0.1565 0.9480 0.0903
e306b785 1075 16 2 64 8 4 64 0.1564 0.9480 0.0904
fa8aaf58 1073 8 4 32 4 4 128 0.1564 0.9434 0.0888
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
30£63c09 1074 8 1 64 8 8 64 0.1564 0.9480 0.0903
36eba93f 1073 8 1 128 8 8 128 0.1564 0.9480 0.0887
08fal44d 107 16 1 128 8 4 32 0.1564 0.9479 0.0904
6534b336 1074 4 32 8 8 128 0.1564 0.9470 0.0885
£006e747 1074 2 128 8 4 128 0.1564 0.9480 0.0885
5168f3db 1074 2 128 8 8 32 0.1563 0.9479 0.0891
2f0113d7 1073 4 128 8 8 32 0.1563 0.9472 0.0878
4f1bb94f 107° 16 4 64 4 8 64 0.1563 0.9480 0.0904
d7a73a35 107 16 1 128 8 8 32 0.1563 0.9479 0.0890
5bca393a 1073 8 1 32 8 4 128 0.1563 0.9286 0.0868
ba57e240 1072 16 1 128 8 4 64 0.1563 0.9480 0.0899
1771667 1073 8 2 64 8 8 64 0.1563 0.9480 0.0908
9ebdb2d1 1075 8 2 32 8 8 32 0.1563 0.9480 0.0889
0cbc8359 1073 8 2 128 4 8 32 0.1563 0.9473 0.0910
349e779e 107° 8 1 128 8 8 32 0.1563 0.9480 0.0897
8e0f812f 107° 8 1 32 8 8 128 0.1563 0.9479 0.0900
4866754e 107° 16 2 64 4 4 32 0.1562 0.9480 0.0902
3aal4a05 107* 16 2 32 8 4 64 0.1562 0.9480 0.0900
d64d7168 1073 16 1 64 4 4 64 0.1562 0.9459 0.0902
16b6264f 107 16 2 32 4 8 64 0.1562 0.9480 0.0900
246e297c 107* 16 2 32 4 8 128 0.1562 0.9480 0.0901
11e8acf9 1074 8 1 64 4 4 64 0.1561 0.9480 0.0887
d273597b 107 16 2 128 8 4 64 0.1561 0.9479 0.0897
3b8fb591 1073 16 4 32 4 4 64 0.1561 0.9341 0.0879
cd4fcel3d 1074 8 1 128 8 4 32 0.1561 0.9480 0.0900
58544402 107* 16 2 128 8 4 128 0.1561 0.9480 0.0895
6d3b49ce 1074 4 32 8 4 32 0.1561 0.9479 0.0895
50344638 1073 1 64 8 4 64 0.1560 0.9480 0.0894
85256a8b 107° 4 32 4 8 32 0.1560 0.9480 0.0901
79b4e8ee 107* 16 2 64 8 4 64 0.1560 0.9480 0.0895
eb9f6139 1074 4 64 4 8 32 0.1560 0.9480 0.0913
8e0abf16 1074 2 64 8 4 32 0.1560 0.9480 0.0904
dfe068dc 107° 16 2 64 4 4 128 0.1560 0.9480 0.0901
0719368e 1073 16 4 128 8 8 32 0.1560 0.9480 0.0909
7e15026f 107 8 4 128 8 4 128 0.1560 0.9480 0.0901
c450£99d 107* 16 1 128 4 4 32 0.1560 0.9478 0.0898
2f21b86b 1074 8 1 128 8 4 64 0.1560 0.9480 0.0899
3893d3c1 1072 16 1 128 8 4 32 0.1560 0.9480 0.0891
2257570b 107° 8 2 128 4 8 128 0.1559 0.9480 0.0898
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
c044063d 107% 16 2 32 4 8 64 0.1559 0.9480 0.0900
888ffale 1075 16 2 64 4 8 32 0.1559 0.9480 0.0894
€20e8e03 1073 16 2 64 4 8 64 0.1559 0.9234 0.0891
f4cbeb77 107° 16 4 32 8 4 32 0.1559 0.9480 0.0899
6a353£d8 107° 16 1 128 8 4 64 0.1559 0.9480 0.0900
17509bf2 1074 16 4 32 4 4 32 0.1559 0.9480 0.0898
6c284019 1074 2 128 4 8 128 0.1559 0.9480 0.0902
409bac93 107° 4 32 8 4 128 0.1558 0.9480 0.0906
9cf1be22 1073 16 2 128 4 8 128 0.1558 0.9222 0.0867
78572cd6 1075 16 2 64 8 8 32 0.1558 0.9480 0.0903
3b80a056 1073 16 1 32 4 4 64 0.1558 0.9480 0.0893
ff7ae91c 1073 8 2 64 4 8 128 0.1558 0.9261 0.0872
dfd85ee3 1075 16 4 32 4 8 32 0.1558 0.9480 0.0892
b6269bf8 1074 8 4 32 4 4 128 0.1558 0.9480 0.0899
8e18a019 1074 16 1 64 4 4 32 0.1557 0.9480 0.0893
ad7de2af 1074 16 4 64 4 8 128 0.1557 0.9476 0.0898
5b2293d0 107 16 1 128 8 4 32 0.1557 0.9480 0.0891
c2c152b6 107° 8 4 32 4 8 64 0.1557 0.9479 0.0892
71dded28 1075 16 1 128 8 8 32 0.1557 0.9480 0.0902
23a729c0 1074 8 2 64 4 4 64 0.1557 0.9480 0.0887
50119581 107° 16 2 64 4 8 64 0.1557 0.9480 0.0898
ed3£6449 1073 16 1 128 8 8 64 0.1556 0.9298 0.0848
89d1c4f3 1073 16 1 128 4 8 32 0.1556 0.9384 0.0889
£de34897 1073 8 2 128 8 4 64 0.1556 0.9267 0.0884
6d9d5cfa 1074 16 2 128 4 4 32 0.1555 0.9480 0.0895
fe426e10 1074 4 128 4 8 64 0.1555 0.9475 0.0868
74706011 1075 4 32 8 4 64 0.1555 0.9480 0.0895
182dd4fa 107° 2 128 4 4 32 0.1555 0.9480 0.0900
632a5b8c 1074 4 32 8 8 64 0.1555 0.9480 0.0900
30b7195b 1075 16 4 32 4 4 32 0.1555 0.9480 0.0897
67da0ca7 1073 1 32 8 4 32 0.1555 0.9480 0.0901
4e20e4dl 1073 2 32 4 4 32 01554 0.9475 0.0901
49e277eb 1073 16 2 128 8 8 64 0.1554 0.9282 0.0887
adaf84a9 1073 8 1 32 4 4 32 0.1554 0.9273 0.0867
4ca43fab 1074 16 4 32 4 4 128 0.1554 0.9480 0.0899
c6d2ba2a 1074 8 2 64 8 4 128 0.1554 0.9480 0.0895
cel74709 1074 16 2 64 8 8 64 0.1554 0.9480 0.0896
66ba3elb 1073 8 1 64 8 8 32 0.1554 0.9328 0.0850
019a6a28 107 16 4 32 4 4 64 0.1554 0.9479 0.0899
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
06ef3d24 1073 4 32 8 4 64 0.1554 0.9469 0.0887
3ea7735e 1074 4 128 4 4 64 0.1553 0.9455 0.0909
c0985976 107 16 4 32 8 4 128 0.1553 0.9480 0.0896
cabaa504 107 16 1 32 4 8 128 0.1553 0.9480 0.0900
b9cb4daf 1074 1 128 8 8 32 0.1553 0.9480 0.0903
0e3713b3 1075 1 64 4 4 128 0.1553 0.9480 0.0904
ce75131c 107 16 2 64 8 4 32 0.1553 0.9478 0.0889
7009327c 107° 2 64 8 4 32 0.1553 0.9480 0.0901
2d4cblc7 1073 1 64 4 4 64 0.1553 0.9422 0.0872
a7lacab7 1074 1 64 4 8 32 0.1553 0.9479 0.0900
eeleb36e 1072 16 2 64 8 4 64 0.1552 0.9480 0.0891
e31leld4a 107* 16 2 32 8 8 128 0.1552 0.9479 0.0895
b8171147 1073 16 2 128 4 4 64 0.1552 0.9463 0.0876
6f61a3ba 107* 16 2 128 4 8 128 0.1552 0.9461 0.0895
4d8daf67 107* 16 2 128 4 8 128 0.1551 0.9480 0.0900
2eb58082 1074 2 128 8 8 32 0.1551 0.9470 0.0887
2cfOclda 1073 2 64 8 4 32 0.1551 0.9403 0.0876
e4cb6cbd 1074 2 32 4 8 128 0.1551 0.9480 0.0899
5dd194ae 107* 16 1 32 8 4 128 0.1551 0.9478 0.0903
b4a248aa 1074 1 128 4 8 32 0.1551 0.9480 0.0889
84feae66 1073 2 32 8 8 64 0.1551 0.9470 0.0899
ef8880fe 1074 2 128 8 8 64 0.1551 0.9477 0.0897
3aef7b24 1074 1 128 4 8 64 0.1550 0.9480 0.0892
c296e1f4 1074 16 4 32 8 4 128 0.1550 0.9479 0.0890
4b86e210 1074 8 1 64 4 4 128 0.1550 0.9480 0.0900
8elalca6 107* 16 2 32 4 4 128 0.1550 0.9480 0.0894
df056a84 1073 16 2 32 4 8 128 0.1550 0.9464 0.0879
ef40e0e8 107> 16 1 32 8 8 32 0.1550 0.9480 0.0903
12f74elf 107* 16 2 64 8 8 128 0.1549 0.9477 0.0901
43884144 1074 2 128 4 4 64 0.1549 0.9475 0.0893
6bf0a668 1074 4 128 8 8 64 0.1549 0.9457 0.0874
2732b7e6 107* 16 1 32 4 4 64 0.1549 0.9480 0.0899
Oc6a2e4f 107* 16 2 64 8 8 128 0.1549 0.9480 0.0893
9accccde 107 16 1 128 8 8 128 0.1549 0.9480 0.0906
48d82fcf 1074 8 2 128 8 8 64 0.1549 0.9480 0.0892
cb7a31b2 107° 16 1 128 8 4 128 0.1549 0.9480 0.0906
f43f6ad9 1073 2 128 4 4 32 0.1548 0.9480 0.0884
9bd919d4 1074 2 64 8 4 64 0.1548 0.9480 0.0889
ffc28ach 107 16 1 32 4 8 128 0.1548 0.9480 0.0904
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ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
ebf28c9d 1073 8 2 32 4 4 128 0.1548 0.9141 0.0865
18dd6cca 107 16 1 32 4 4 64 0.1548 0.9480 0.0900
b84b9173 1074 1 32 4 4 128 0.1548 0.9478 0.0897
4292031 1074 - 32 4 4 128 0.1548 0.9479 0.0892
c87388dd 1073 4 128 4 4 64 0.1547 0.9480 0.0890
alfe7c34 1073 4 32 4 4 32 0.1547 0.9246 0.0853
e13b242c 1072 16 2 32 4 4 128 0.1547 0.9363 0.0871
d2533f4d 1073 16 4 32 8 8 64 0.1547 0.9478 0.0900
753c8c70 107 16 1 32 8 8 64 0.1547 0.9479 0.0892
74299eb3 1072 16 4 64 4 8 64 0.1546 0.9417 0.0881
ec82aled 1073 8 1 128 8 4 64 0.1545 0.9480 0.0897
d0£902e7 107* 16 2 128 8 8 32 0.1545 0.9480 0.0900
bab94b75 1073 2 64 8 4 128 0.1545 0.9238 0.0871
c77dd285 1074 4 128 8 8 128 0.1545 0.9480 0.0901
b49f11d42 1075 16 1 64 4 8 128 0.1545 0.9480 0.0901
90150043 1074 8 4 64 8 4 32 0.1545 0.9480 0.0880
c84fe50c 1072 16 1 32 8 8 128 0.1545 0.9337 0.0862
62119303 1073 16 1 128 8 4 32 0.1545 0.9310 0.0863
6bd924fc 1074 4 32 4 8 128 0.1544 0.9480 0.0897
09d£8564 1073 2 32 4 4 64 0.1544 0.9450 0.0879
c83d84de 1073 2 64 8 8 128 0.1544 0.9449 0.0867
66bd95b9 107 16 4 32 4 8 64 0.1544 0.9480 0.0895
602abaec 107 16 1 32 8 4 32 0.1544 0.9480 0.0896
9191fa7b 107 16 4 128 4 4 64 0.1544 0.9480 0.0901
4f04576a 107 16 1 128 8 4 64 0.1544 0.9480 0.0881
£7310£82 1074 8 1 128 8 4 32 0.1544 0.9480 0.0893
fa3011f6 1073 16 2 32 8 4 64 0.1544 0.9448 0.0875
17af7969 1074 8 2 128 4 4 32 0.1543 0.9480 0.0898
60141457 107 16 4 128 4 8 64 0.1543 0.9478 0.0898
alc8107f 107 16 4 64 4 8 64 0.1542 0.9480 0.0900
4fc101d8 1073 8 1 64 4 4 128 0.1542 0.9263 0.0866
9a0b4c74 1073 16 4 128 8 8 64 0.1542 0.9478 0.0900
98636378 107* 16 2 64 4 4 32 0.1542 0.9480 0.0891
05cabd29 107 16 2 32 4 8 32 0.1542 0.9480 0.0895
b6d3e482 1073 1 64 4 4 32 0.1542 0.9270 0.0887
d9dbdbof 1074 4 32 8 4 32  0.1542 09479 0.0893
b79d7c3c 1074 1 64 4 4 128 0.1542 0.9469 0.0898
2¢32996f 1075 1 128 8 4 32 0.1542 0.9480 0.0894
eacfb7bb 107 16 1 64 8 4 64 0.1541 0.9480 0.0894
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
538a071a 1073 16 2 64 4 8 64 0.1541 0.9442 0.0892
c296fd16 1073 16 1 128 4 4 32 0.1541 0.9480 0.0886
73317239 1075 4 32 8 8 32 0.1540 0.9480 0.0901
d3c23111 1073 4 128 4 8 128 0.1540 0.9352 0.0862
427ac2f8 1073 16 2 128 8 8 128 0.1540 0.9270 0.0872
45a9aab6 107 16 1 128 4 4 64 0.1540 0.9480 0.0907
£4272919 1072 16 1 128 8 4 64 0.1540 0.9316 0.0912
e577edbl 107° 16 2 32 8 4 32 0.1540 0.9480 0.0898
01c631ch 1073 8 1 64 8 4 32 0.1539 0.9262 0.0885
015e52d6 1074 8 4 64 8 4 64 0.1539 0.9480 0.0885
80cf46e3 1073 8 4 64 8 4 64 0.1539 0.9419 0.0876
3f09af48 1073 8 2 32 4 8 32 0.1539 0.9231 0.0859
de6d63c3 1073 8 2 64 8 8 64 0.1539 0.9246 0.0875
ef0dOeee 1074 8 1 64 8 4 32 0.1539 0.9480 0.0893
e248307d 107° 16 1 128 4 4 64 0.1538 0.9480 0.0884
b0d7eed5 1073 16 2 128 4 8 32 0.1538 0.9330 0.0900
61b85a6b 1073 2 32 8 4 128 0.1538 0.9469 0.0898
a39816da 1074 4 128 8 4 32 0.1538 0.9438 0.0882
7024c46f 1073 16 2 128 8 8 32 0.1538 0.9480 0.0878
8d8d48a9 107 16 4 64 4 4 64 0.1537 0.9480 0.0894
61a3376a 1073 8 2 64 4 8 64 0.1536 0.9265 0.0865
48db3d78 107* 16 4 128 4 8 128 0.1535 0.9480 0.0890
9548allc 1074 1 32 8 4 128 0.1535 0.9480 0.0890
b2db58e7 1075 2 128 4 4 64 0.1535 0.9480 0.0898
42¢3459d 1072 16 4 32 4 4 32 0.1535 0.9480 0.0875
816ad134 1074 8 2 64 4 8 64 0.1535 0.9480 0.0902
cf39904a 107 16 2 32 8 4 32 0.1535 0.9479 0.0901
1e388b8d 1073 8 1 32 4 8 32 0.1534 0.9411 0.0875
bOeccf46 1072 16 1 32 8 8 64 0.1534 0.9480 0.0876
9b41608b 1073 8 1 128 4 4 128 0.1534 0.9295 0.0860
ec8e6868 1072 16 4 64 4 8 128 0.1533 0.9400 0.0876
83blcbfe 1073 8 2 32 4 4 32 0.1533 0.9295 0.0871
3e2b7c89 107* 16 1 128 4 8 64 0.1532 0.9480 0.0895
39127a5c¢ 107 16 1 128 4 8 64 0.1532 0.9470 0.0889
61740044 1073 8 2 128 8 4 128 0.1531 0.9480 0.0876
7e31el154 107 16 2 128 8 4 64 0.1531 0.9480 0.0899
1e288d71 107* 16 4 32 8 8 64 0.1531 0.9480 0.0899
7£971897 1074 8 1 128 8 8 128 0.1531 0.9480 0.0890
elabb7cf 1072 16 2 64 4 4 32 0.1531 0.9480 0.0896
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
eTaledc? 1073 8 1 128 8 4 128 0.1530 0.9283 0.0860
4a4780b1 1074 16 2 128 8 8 128 0.1530 0.9478 0.0901
740a94fb 1074 8 4 64 8 8 128 0.1529 0.9480 0.0897
b56d6016 1073 16 2 64 4 8 32 01529 0.9273 0.0874
15a4336e 1073 8 2 64 8 4 128 0.1529 0.9473 0.0880
33001eb5 1073 16 2 128 4 8 128 0.1528 0.9453 0.0867
aeld4dib 1074 2 32 4 4 128 0.1528 0.9480 0.0896
6a794752 1074 1 64 4 8 64 0.1528 0.9479 0.0880
3b2930ca 1074 16 2 32 8 8 64 0.1528 0.9480 0.0896
blacf574 1075 16 2 128 4 8 64 0.1527 0.9480 0.0890
ad18fcf2 107 16 4 128 8 8 64 0.1526 0.9480 0.0900
3df3339c¢ 107 16 2 64 4 8 128 0.1526 0.9457 0.0884
5£5233£6 107% 16 2 128 8 4 128 0.1526 0.9479 0.0880
e24cb1cO 107 16 1 32 8 8 32 0.1525 0.9480 0.0895
£210f2de 1073 2 64 8 4 32 0.1525 0.9480 0.0890
2797dd93 1074 4 64 8 4 128 0.1524 0.9442 0.0873
4dec833d 107 16 4 32 4 4 128 0.1524 0.9478 0.0900
285fdal4 1074 8 4 32 4 8 32 0.1524 0.9479 0.0903
0£369d26 1073 16 2 32 8 4 64 0.1524 0.9277 0.0875
d91a6305 1073 16 1 32 8 4 128 0.1523 0.9291 0.0870
d2902ba6 1074 16 2 64 4 4 128 0.1523 0.9479 0.0884
eb2ce2a9 1073 16 2 64 8 4 64 0.1523 0.9286 0.0860
a3272£32 1075 16 4 32 8 4 64 0.1523 0.9480 0.0892
cc719868 1073 8 2 128 4 8 128 0.1522 0.9276 0.0855
fa94d21c 1073 16 1 32 8 4 32 0.1522 0.9480 0.0868
c9dble8b 1074 1 32 8 4 64 0.1521 0.9480 0.0899
618e6ae3 1074 4 128 4 8 32 0.1521 0.9438 0.0873
b328c499 1073 16 1 128 8 8 128 0.1521 0.9480 0.0892
87642568 1073 16 4 32 4 4 64 0.1521 0.9457 0.0889
a2dd56d1 1073 16 1 32 4 4 32 0.1520 0.9203 0.0876
bee25bce 1073 16 4 32 4 8 64 0.1519 0.9364 0.0862
8e618aaa 1074 8 1 128 8 8 64 0.1519 0.9478 0.0888
d0341018 1073 16 2 128 4 8 32 01519 0.9480 0.0889
7cd6£23d 1073 8 4 32 4 8 64 0.1518 0.9440 0.0883
b15000df 1073 16 1 32 8 4 32 0.1517 0.9376 0.0883
377a8c4b 107° 8 4 128 8 4 32 0.1517 0.9480 0.0900
61838073 1073 16 2 32 8 8 32 01517 0.9261 0.0879
54ef36ec 1074 8 1 128 4 4 64 0.1517 0.9435 0.0890
d6296£9e 107 16 4 128 4 4 32 0.1516 0.9479 0.0893
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
92b3d25a 1072 16 2 64 8 8 64 0.1516 0.9394 0.0837
c489f124 1074 8 4 32 4 8 128 0.1516 0.9480 0.0897
10a5060e 1073 8 1 128 8 4 32 0.1516 0.9320 0.0867
5410e2fd 107* 16 2 64 8 8 32 0.1516 0.9479 0.0893
5bb56c5b 1073 16 4 64 8 8 128 0.1515 0.9479 0.0882
4ccddeba 1073 16 4 128 8 4 128 0.1515 0.9480 0.0912
5457c8£f8 1074 8 1 64 8 4 128 0.1515 0.9480 0.0891
4fd0efbf 1072 16 2 128 4 4 64 0.1515 0.9289 0.0845
b08da6b0 1073 16 2 32 8 8 32 0.1514 0.9480 0.0883
255243fd 1074 8 2 32 8 8 128 0.1514 0.9480 0.0887
2511b0f9 107° 16 4 32 4 4 32 0.1514 0.9480 0.0882
dc0121a9 1073 16 4 32 8 8 32 0.1514 0.9480 0.0899
8b00ad0of 107 16 4 32 4 8 128 0.1512 0.9478 0.0889
bb23ed92 1074 2 32 8 8 128 0.1512 0.9480 0.0888
cceac3af 1073 4 64 8 8 64 0.1512 0.9477 0.0890
ca09e9f4 107 16 1 128 4 4 128 0.1511 0.9472 0.0906
27aca4bf 1073 16 2 32 4 8 32 0.1511 0.9464 0.0890
eb2c6791 1073 8 1 32 8 4 32 0.1511 0.9323 0.0861
bee953c3 107* 16 1 128 8 4 64 0.1510 0.9466 0.0888
1ab752e2 1074 1 64 8 4 32 0.1510 0.9476 0.0898
d6be5bb6 1073 2 32 8 8 32 0.1509 0.9294 0.0869
336fbd8e 1073 4 32 8 4 32 0.1509 0.9355 0.0879
9041630b 1073 16 4 32 4 4 128 0.1509 0.9475 0.0876
b50d0653 1073 8 1 128 8 8 32 0.1508 0.9442 0.0867
d1904bae 1072 16 4 128 4 4 64 0.1507 0.9441 0.0862
6.664E+063 1072 16 - 128 4 4 32 0.1507 0.9480 0.0895
fb198a5c 1073 16 2 32 8 8 128 0.1507 0.9463 0.0888
07277cTa 1073 8 1 32 4 4 128 0.1506 0.9480 0.0888
315c9eb7 1072 16 4 64 4 4 64 0.1505 0.9246 0.0865
f19e6a8b 1073 8 1 128 4 8 64 0.1505 0.9310 0.0869
c4d314ba 1073 16 1 128 8 8 32 0.1505 0.9480 0.0887
743cleab 107* 16 2 128 8 8 64 0.1505 0.9468 0.0887
f2bele18 1074 2 128 4 8 32 0.1504 0.9480 0.0901
b6dd57c8 1073 2 32 8 4 32 0.1503 0.9350 0.0879
81bb128c 1073 2 128 8 4 64 0.1503 0.9477 0.0901
£d90c16¢ 1072 16 2 128 8 4 64 0.1502 0.9248 0.0847
65bc5ff3 1073 8 1 32 8 8 64 0.1502 0.9271 0.0880
f035a7a7 1073 16 4 32 4 4 128 0.1501 0.9347 0.0853
cd16bde7 107° 16 1 32 8 8 32 0.1500 0.9479 0.0901
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
00ebc49c 1073 16 4 64 4 4 128 0.1499 0.9391 0.0860
Saf1ff67 107 16 2 128 8 4 32 0.1499 0.9479 0.0900
ce7624d4 1073 16 2 128 8 8 128  0.1499 0.9479 0.0893
71da8ef4 1073 16 2 128 8 4 128  0.1499 0.9441 0.0874
b5cfcaab 1073 16 1 32 8 4 64 0.1497 0.9282 0.0870
9cT7287ee 1073 16 4 128 4 4 128 0.1497 0.9437 0.0860
ade64837 1073 4 32 4 4 64 0.1497 0.9438 0.0873
24b457fa 1073 1 32 8 4 64 0.1497 0.9480 0.0887
429058a3 1073 16 1 64 4 4 64 0.1496 0.9240 0.0835
4649181f 1073 16 2 64 8 8 32 0.1494 09471 0.0873
19ed5d5b 1073 16 1 128 4 4 64 0.1494 0.9480 0.0883
a0295a78 1073 8 1 64 4 8 64 0.1493 0.9480 0.0873
6ff8bdee 1074 8 1 128 4 4 128 0.1492 0.9471 0.0890
6241fc9a 1073 8 2 32 8 8 64 0.1491 0.9357 0.0878
8b91c49a 1074 8 2 128 8 4 32 0.1490 0.9480 0.0891
eba38d11 1074 8 2 64 4 4 128 0.1489 0.9474 0.0890
8d4d1fb3 1073 8 1 32 8 4 64 0.1489 0.9295 0.0880
7b04eff5 1073 16 4 32 8 4 128 0.1487 0.9480 0.0884
a6a92b02 107° 16 1 32 4 8 32 0.1487 0.9480 0.0883
9c3abeb7 1073 1 32 4 4 32 0.1487 0.9480 0.0881
b38£9523 1073 1 64 4 8 64 0.1485 0.9206 0.0837
91bfOaa’ 1073 16 1 32 4 4 64 0.1485 0.9379 0.0884
35afdf99 1074 4 32 8 4 128 0.1485 0.9480 0.0887
d6b8a657 1073 1 32 4 4 64 0.1483 0.9163 0.0868
3el10de7e 1073 16 4 32 8 4 32 0.1483 0.9292 0.0837
c2a28fb7 1073 16 4 128 4 8 32 0.1482 0.9430 0.0870
7£079bd6 1073 16 2 32 4 8 64 0.1482 0.9295 0.0852
506b61£f5 1073 16 1 32 4 8 32  0.1481 0.9412 0.0868
840ae3ca 1073 4 32 8 4 128 0.1481 0.9475 0.0887
5d2ab42f 1073 4 32 4 8 32 0.1480 0.9471 0.0882
2d374009 107 16 1 128 8 8 128 0.1480 0.9475 0.0886
1e84baf9 1074 16 1 128 8 4 32  0.1480 0.9480 0.0882
6¢c79ch3e 1073 16 1 128 8 4 128 0.1479 09191 0.0866
76a58097 1073 1 64 8 8 64 0.1475 0.9480 0.0857
54407887 1074 1 128 8 8 32 0.1474 09478 0.0895
cf611748 1073 16 1 64 4 8 32 0.1473 09269 0.0847
3b9%eb4 14 1073 2 64 4 8 32 0.1471 0.9239 0.0877
18d541ff 1073 2 32 4 8 128 0.1470 0.9275 0.0838
b8b5b7a8 1073 4 32 4 4 32 0.1469 0.9480 0.0865
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Tabla A.1 — continuacién
ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP
cc85f76d 1072 16 2 128 8 8 32 0.1467 0.9391 0.0860
cd7239e8 1073 8 4 128 8 4 128 0.1466 0.9480 0.0852
9f293ef0 1074 8 2 128 4 8 64 0.1466 0.9475 0.0890
490f4e8d 1072 16 2 128 4 4 128 0.1466 0.9091 0.0858
54b65a33 1074 8 1 128 4 8 128 0.1465 0.9473 0.0881
4cedbd4b 1073 8 2 128 8 4 128 0.1465 0.9150 0.0819
£483e4ch 1073 8 2 128 4 4 128 0.1463 0.9139 0.0821
70277091 1073 8 4 32 4 4 64 0.1461 0.9369 0.0850
a73a77c9 1073 8 4 32 4 8 64 0.1460 0.9306 0.0843
ed8b0065 1072 16 4 32 8 8 64 0.1459 0.9343 0.0866
c1d482a3 1073 8 4 32 8 4 128 0.1459 0.9245 0.0834
a73b81bf 1073 8 2 64 4 4 32 0.1459 0.9319 0.0864
b775c58e 1073 8 2 64 4 4 128 0.1457 0.9197 0.0828
dc88al7c 1073 8 2 32 8 4 64 0.1456 0.9475 0.0875
d28c2d83 1073 8 4 64 4 4 128 0.1455 0.9282 0.0838
f£7£020d 1073 16 2 128 4 8 64 0.1455 0.9313 0.0832
65e188ad 1073 8 2 32 4 4 64 0.1453 0.9272 0.0849
Oabfbc68 1072 16 1 64 4 4 128 0.1452 0.9144 0.0833
dc42aaf?2 1073 8 1 64 4 8 128 0.1451 0.9242 0.0847
ad549d5b 1073 16 1 64 4 8 128 0.1450 0.9237 0.0847
b2652ebc 1072 16 1 32 8 8 32 0.1449 0.9266 0.0870
4b4T7ab6f 1072 16 2 64 4 8 128 0.1448 0.9292 0.0859
e44c11b7 1073 8 2 32 8 8 128 0.1448 0.9214 0.0853
7293391b 1073 16 1 64 4 4 32 0.1443 0.9356 0.0872
d6d54898 1073 8 1 128 4 4 32 0.1442 0.9347 0.0855
69c69932 1073 16 2 64 4 4 32  0.1440 0.9325 0.0847
41fa95f2 1074 1 128 8 8 128 0.1439 0.9473 0.0864
abee9d2b 1073 2 32 4 4 128 0.1437 0.9471 0.0869
fa6eed40 1072 16 2 32 4 4 32 0.1437 0.9278 0.0870
ed9b361f 1072 16 2 64 8 4 128 0.1435 0.9322 0.0839
7635759d 1073 1 128 8 8 64 0.1435 0.9480 0.0883
03c20alb 1073 1 128 8 8 128 0.1433 0.9108 0.0809
ab89ch21 1073 16 2 32 4 4 32 0.1431 0.9476 0.0872
3£f7b9a00 1073 1 64 4 4 64 0.1427 0.9298 0.0843
80c07eef 1073 1 128 4 4 64 0.1423 0.9348 0.0820
986eb435 1072 16 1 32 4 4 128 0.1412 0.9320 0.0830
£35f870b 1073 16 4 32 8 8 32 0.1401 0.9363 0.0846
0397ebef 1073 16 2 128 4 4 32 0.1387 0.9336 0.0837
8c64bb84 1073 8 4 32 8 8 32 0.1381 0.9317 0.0825
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Tabla A.1 — continuacién

ID LR BS Patch Dim Depth Heads MLP Recall Acc. MAP

b869398a 1073 8 2 128 8 8 128 0.1365 0.9154 0.0772

3422bd20 1073 16 1 128 4 4 64 0.1352 0.9187 0.0826

7780cc69 1073 1 32 8 8 128 0.1346 09134 0.0819

c7457f2e 1073 2 64 8 8 128 0.1337 0.9179 0.0775

A.2. Resultados del modelo CNN-LSTM

La Tabla A.2 presenta los resultados de las 192 ejecuciones realizadas con el modelo

CNN-LSTM, incluyendo la configuraciéon de hiperparametros y las métricas de evalua-

cion obtenidas.

Tabla A.2: Resultados de todas las ejecuciones del modelo CNN-LSTM, ordenados por Recall descendente

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Ctx Recall Acc. mAP
095d9665 103 8 7 128  [32,64,128] - 0.1833 0.9206 0.0949
e41829af 10° 8 14 128 [32,64] - 0.1740 0.9495 0.0928
20838ade 1078 16 7 128 [32,64,128] - 0.1735 0.9492 0.0935
56b5dd4d 1073 16 14 128  [32,64] - 0.1707 0.9264 0.0915
89c73d5f 1073 16 3 128  [32,64] - 0.1700 0.9382  0.0907
c2f435a2 107 16 7 128 [32,64] - 0.1690 0.9492 0.0911
a6017ccc 10° 8 14 64 [32,64,128] - 0.1687 0.9496 0.0916
fec6dbi3 0 8 1 64 [32,64] - 0.1686 0.9478 0.0899
d244cfic 107° 8 7 64 [32,64,128] - 0.1685 0.9484 0.0926
31b1403c 103 8 14 128 [32,64] - 0.1684 0.9484 0.0940
cecdc96¢ 103 8 7 128 [32,64] - 0.1683 0.9491 0.0936
afe5088d 107° 16 14 128  [32,64,128] - 0.1680 0.9495 0.0899
7aa2e19b 107 8 14 128 [32,64,128] - 0.1678 0.9445 0.0925
5832c405 1075 16 7 64 [32,64] - 01670 0.9492 0.0922
cca77519 107° 7 128  [32,64] - 0.1657 0.9483 0.0917
d49fbfc0 107 128 [32,64] - 0.1655 09456 0.0927
903a2bbe 107 128 [32,64,128] - 0.1651 0.9489 0.0917
£5800dd5 107t 16 14 128 [32,64] - 0.1647 0.9498 0.0907
91503a26 107° 16 14 128  [32,64] - 0.1646 0.9490 0.0914
0b555£40 107° 16 7 64 [32,64,128] - 0.1644 0.9492 0.0909
d99e2924 1074 14 128  [32,64] - 0.1643 0.9488 0.0916
192af301 1073 7 128  [32,64] - 0.1643 0.9326 0.0880
742cd4£3 102 16 14 128 [32,64] - 0.1643 0.9490 0.0935
4eT74744d 107 16 1 128 [32,64] - 0.1643 0.9478 0.0901
9677e9c0 0% 16 14 64 [32,64] - 0.1642 0.9490 0.0900
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Tabla A.2 — continuacién

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Citx Recall Acc. mAP
3c4ed18c 1075 16 7 64 [32,64,128] - 0.1642 0.9473 0.0905
7dlaad3e 107% 16 14 64 [32,64,128] - 0.1642 0.9462 0.0906
b6e318f1 1075 16 7 128 [32,64] - 0.1641 0.9483 0.0916
6c7e2b62 1073 16 7 128  [32,64] - 0.1640 0.9472 0.0923
2bdebdcc 1075 7 128  [32,64] - 0.1640 0.9492 0.0908
b14b5776 1073 7 64 [32,64,128] - 01639 0.9221 0.0892
4e970415 1073 7 64 [32,64,128] - 01634 0.9492 0.0912
e7fb23cd 1073 16 3 128 [32,64,128] - 01634 0.9382 0.0887
dcc61b70 1074 8 1 128  [32,64] - 01632 0.9493 0.0895
b6099749 1075 16 14 128 [32,64] - 0.1630 0.9498 0.0916
e7e326fd 107° 8 14 64 [32,64] - 01628 0.9498 0.0917
42e89611 1073 16 3 64 [32,64] - 01628 0.9494 0.0907
e81a8b14 1075 16 14 64 [32,64,128] - 01627 0.9498 0.0912
a33fc61d 107 16 14 64 [32,64] - 01627 0.9498 0.0910
dbe6711f 1073 16 1 128  [32,64] - 01626 0.9493 0.0904
dddea486 107% 16 1 128 [32,64,128] - 01622 0.9493 0.0900
d5300650 1073 8 14 64 [32,64] - 0.1619 0.9498 0.0917
28838365 107° 16 14 128  [32,64,128] - 0.1618 0.9498 0.0910
5f15d21a 107% 16 7 64 [32,64,128] - 0.1618 0.9491 0.0921
2dc18817 107 16 3 128  [32,64,128] - 0.1617 0.9483 0.0900
90745938 1073 16 3 128  [32,64] - 0.1616 0.9486 0.0907
albfa34e 1074 8 3 128 [32,64] - 01616 0.9449 0.0885
8799aa32 1073 1 64 [32,64,128] - 01616 0.9493 0.0903
e1470211 1074 8 14 64 [32,64] - 01616 0.9495 0.0912
28320934 1074 8 3 64 [32,64,128] - 0.1615 0.9444 0.0876
2c635a35 107° 16 14 64 [32,64] - 01615 0.9498 0.0903
7b2e2ed?2 1075 16 7 128 [32,64,128] - 0.1614 0.9492 0.0916
5£661492 1073 16 3 64 [32,64,128] - 0.1614 0.9484 0.0896
89f5c155 1073 16 3 128  [32,64,128] - 01613 0.9487 0.0892
bdbbb41ie 1074 8 3 128  [32,64] - 01613 0.9493 0.0888
169ba2b8 1075 16 1 128  [32,64,128] - 0.1612 0.9478 0.0912
de8db31c 1074 8 7 128 [32,64,128] - 0.1611 0.9464 0.0896
5e4e2251 107% 16 3 64 [32,64] - 0.1609 0.9489 0.0893
ce2be9d2 1074 8 14 128  [32,64] - 0.1609 0.9456 0.0905
ce752ebf 1075 16 3 64 [32,64,128] - 0.1608 0.9481 0.0898
bb63521c 107 16 14 128 [32,64,128] - 0.1608 0.9480 0.0903
d53d3b92 1073 16 14 64 [32,64,128] - 0.1608 0.9498 0.0901
746£3f15 1075 8 14 128  [32,64,128] - 0.1607 0.9498 0.0909
efd0£700 107° 16 7 128  [32,64] - 0.1604 0.9492 0.0905
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Tabla A.2 — continuacién

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Ctx Recall Acc. mAP
d5£4b776 1075 8 7 128 [32,64,128] - 0.1604 0.9492 0.0917
2596734 1075 8 - - - - 0.1603 0.9478 0.0892
4ed2dda7 1075 16 1 64 [32,64,128] - 0.1603 0.9482 0.0883
6c0deb35 1073 8 14 64 [32,64,128] - 0.1603 0.9329 0.0898
95838813 1073 16 1 128 [32,64,128] - 01602 0.9420 0.0883
12721bda 1074 8 7 128  [32,64] - 0.1601 0.9492 0.0903
9caBe2b8 1074 16 7 64 [32,64] - 01601 0.9492 0.0897
3342e6ac 1073 8 14 128 [32,64,128] - 0.1601 0.9475 0.0918
6cb51a212 1074 7 64 [32,64] - 01597 0.9489 0.0911
6cd5b832 107° 8 1 128 [32,64,128] - 0.1597 0.9493 0.0897
eacf4674 1074 16 7 128  [32,64,128] - 0.1597 0.9482 0.0900
33b385e1 1074 16 1 64 [32,64] - 0.1596 0.9493 0.0896
3c1887b7 1074 8 7 64 [32,64,128] - 0.1596 0.9470 0.0926
8fd5c2d1 1073 16 14 128  [32,64,128] - 0.1595 0.9365 0.0870
6£19de89 1073 8 1 64 [32,64] - 0.1595 0.9493 0.0906
60e4133f 1074 7 64 [32,64,128] - 01594 0.9492 0.0907
8659e830 1075 16 14 64 [32,64] - 0.1593 0.9493 0.0907
d08d9388 1073 8 7 64 [32,64] - 0.1593 0.9492 0.0897
39e£8810 107° 8 3 64 [32,64,128] - 01592 0.9492 0.0909
878d8459 1075 16 1 128  [32,64] - 0.1589 0.9493 0.0895
f6172ecd 1074 8 7 64 [32,64] - 0.1588 0.9463 0.0888
8937cb96 107° 8 1 128  [32,64] - 0.1588 0.9493 0.0900
4b841463 107° 8 14 128  [32,64] - 0.1586 0.9498 0.0916
fa4ab3dd 1073 8 1 128  [32,64,128] - 0.1586 0.9379 0.0854
c9eba22e 1075 8 1 64 [32,64] - 0.1585 0.9493 0.0889
7137543d 1074 16 14 128 [32,64] - 0.1585 0.9486 0.0887
48b584ec 1075 16 3 64 [32,64] - 0.1585 0.9494 0.0902
44ae815e 1075 1 64 [32,64] - 0.1584 0.9492 0.0896
7c0c169f 1074 1 128  [32,64,128] - 0.1584 0.9458 0.0923
2fa3add7 1073 3 128  [32,64] - 0.1584 0.9488 0.0916
78a5d183 1073 3 128  [32,64] - 0.1583 0.9382 0.0876
264a52e3 1073 16 7 64 [32,64,128] - 0.1580 0.9481 0.0917
c575cdb2 107% 16 3 128  [32,64,128] - 01579 0.9438 0.0901
Ob55a491 1074 8 3 128  [32,64,128] - 0.1579 0.9485 0.0906
alb0a254 1074 16 7 64 [32,64] - 0.1578 0.9475 0.0904
6abc3d68 1074 14 128  [32,64,128] - 0.1578 0.9495 0.0903
f6b7eb38 107° 3 128  [32,64] - 0.1578 0.9492 0.0892
29290885 1073 16 1 64 [32,64,128] - 0.1577 0.9493 0.0887
e0d6fec2 1075 8 3 128 [32,64] - 01575 0.9494 0.0904
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Tabla A.2 — continuacién

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Citx Recall Acc. mAP
217ac93c 1073 16 14 128  [32,64,128] - 0.1575 0.9456 0.0893
7444481b 1075 8 14 64 [32,64,128] - 0.1575 0.9496 0.0902
6f21baa9 1074 8 1 64 [32,64] - 0.1573 0.9493 0.0900
fabd2dae 107° 16 14 64 [32,64,128] - 0.1570 0.9493 0.0906
8lefe63f 1074 3 64 [32,64] - 0.1568 0.9472 0.0886
b0O11c6ba 1075 1 128  [32,64,128] - 0.1568 0.9484 0.0884
5e567521 107° 16 1 64 [32,64,128] - 0.1567 0.9493 0.0897
8f1ef1£f0 1073 16 7 64 [32,64] - 01567 0.9412 0.0877
34aa3541 107° 16 3 128  [32,64] - 0.1567 0.9480 0.0879
59959afa 1073 16 1 64 [32,64] - 0.1566 0.9493 0.0888
b56dal7b 107° 16 3 128 [32,64] - 0.1566 0.9494 0.0893
25a8bbbb 1074 16 3 128  [32,64] - 01562 0.9494 0.0899
d5764a90 1073 16 1 64 [32,64] - 0.1559 0.9410 0.0892
58ad046b 1074 8 14 64 [32,64] - 0.1559 0.9463 0.0879
98849166 1075 1 128  [32,64] - 0.1558 0.9486 0.0889
Obfad8ea 1075 3 64 [32,64] - 0.1558 0.9494 0.0898
93405a12 107° 14 64 [32,64] - 0.1555 0.9494 0.0900
5bd31905 1073 16 7 64 [32,64,128] - 0.1555 0.9266 0.0886
4c42e611 107° 16 7 128 [32,64,128] - 0.1554 0.9488 0.0883
08b022d3 10 16 3 64 [32,64] - 0.1554 0.9494 0.0898
4a2d8da4 1073 8 3 128 [32,64,128] - 0.1554 0.9277 0.0894
59bb5c6b 1073 16 14 64 [32,64] - 0.1552 0.9498 0.0892
£42e6e90 1075 8 7 64 [32,64] - 0.1551 0.9492 0.0908
83668d2a 107 16 7 64 [32,64,128] - 01549 0.9486 0.0879
474046 1073 8 - - - - 0.1549 0.9481 0.0896
726b025¢ 107° 1 64 [32,64,128] - 0.1549 0.9493 0.0892
710e1931 1073 16 7 64 [32,64] - 0.1548 0.9492 0.0908
6430ada4d 1074 16 7 128  [32,64,128] - 0.1548 0.9469 0.0903
23e0da4d 1073 16 7 128  [32,64,128] - 0.1547 0.9344 0.0877
e32cd78a 1074 8 1 128 [32,64,128] - 0.1546 0.9493 0.0893
b41lcdaeb 1074 8 14 64 [32,64,128] - 0.1546 0.9494 0.0900
35001377 1074 8 3 64 [32,64,128] - 0.1546 0.9483 0.0894
flafc77a 1073 8 14 64 [32,64,128] - 0.1544 0.9498 0.0888
ac00f1b4 107 8 3 64 [32,64] - 01544 0.9483 0.0881
544£0926 1074 16 1 64 [32,64] - 0.1542 0.9489 0.0884
a9bfcb6eb 1073 8 7 64 [32,64] - 0.1542 0.9277 0.0890
4e12e3d3 107° 8 14 128 [32,64,128] - 0.1541 0.9486 0.0902
ad3200e0 1075 16 1 64 [32,64] - 0.1541 0.9493 0.0905
27c3a0fb 1074 8 14 64 [32,64,128] - 0.1540 0.9476 0.0898
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Tabla A.2 — continuacién

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Ctx Recall Acc. mAP
8d8a19e3 107% 16 1 64 [32,64,128] — 0.1537 0.9487 0.0875
3e9c1597 1075 8 7 64 [32,64] - 0.1536 0.9479 0.0901
0fe40aba 107° 8 7 64 [32,64,128] - 0.1536 0.9492 0.0904
41305989 1075 3 64 [32,64] - 0.1535 0.9491 0.0883
ab75bf1f 107% 16 1 128 [32,64,128] - 0.1534 0.9476 0.0879
d8325a7a 1074 8 1 128  [32,64] - 0.1534 0.9478 0.0871
16fb5fab 1074 16 14 64 [32,64,128] - 0.1530 0.9498 0.0907
23a4£791 1074 8 1 64 [32,64,128] - 0.1529 0.9469 0.0884
af0801d7 1075 16 7 64 [32,64] - 0.1529 0.9483 0.0895
932cfc7f 1074 16 3 64 [32,64,128] - 0.1527 0.9471 0.0882
432819bc 1074 16 3 64 [32,64,128] - 0.1527 0.9494 0.0900
6.1511E+103 107 16 - - - - 01526 0.9493 0.0891
26e5ba2b 1075 16 3 128  [32,64,128] - 0.1526 0.9494 0.0878
d6d71968 107 16 3 128 [32,64] - 0.1524 0.9439 0.0852
d6dd46a2 1073 8 14 128  [32,64] - 0.1524 0.9328 0.0887
Sef3alaf 1074 16 14 128 [32,64,128] - 0.1523 0.9450 0.0889
ab1d3378 1073 16 1 64 [32,64,128] - 0.1522 0.9394 0.0880
2dd£8356 107° 16 3 64 [32,64,128] - 0.1518 0.9494 0.0893
43b825a0 1073 8 1 128  [32,64] - 0.1517 0.9479 0.0903
dac825b6 1073 16 14 64 [32,64] - 0.1516 0.9463 0.0884
3c042440 1075 8 3 128 [32,64,128] - 0.1515 0.9492 0.0887
a894e458 1073 1 128 [32,64] - 0.1515 0.9333 0.0859
af218fb9 1073 8 14 64 [32,64] - 0.1514 0.9432 0.0908
216ffafb 1074 16 1 128  [32,64] - 0.1513 0.9491 0.0893
67944f5e 107 16 3 64 [32,64] - 0.1513 0.9491 0.0890
5b515380 107% 16 7 128  [32,64] - 0.1512 0.9481 0.0882
1574139¢ 1074 16 1 64 [32,64,128] - 0.1511 0.9478 0.0882
7777400e 1073 8 7 128  [32,64,128] - 0.1511 0.9480 0.0889
e3f6ebae 1075 16 3 128 [32,64,128] - 0.1510 0.9484 0.0878
2c19bad? 1073 16 14 64 [32,64,128] - 0.1507 0.9447 0.0858
5aac9c08 1075 16 1 128  [32,64] - 0.1507 0.9493 0.0885
dcd6edid 1074 1 64 [32,64,128] - 0.1506 0.9493 0.0890
3d833d35 1073 3 64 [32,64,128] - 0.1502 0.9494 0.0879
46b79e1b 1073 8 3 64 [32,64] - 0.1499 0.9283 0.0885
321dd1bf 107° 16 1 64  [32,64] - 0.1494 0.9489 0.0895
20ee969c 107° 8 3 64 [32,64,128] - 0.1491 0.9477 0.0882
50e217ad 1075 3 128 [32,64,128] - 0.1491 0.9492 0.0893
bblaf2d0 1073 16 1 128  [32,64] - 0.1488 0.9371 0.0868
£413£dfb 1073 8 1 64 [32,64] - 0.1487 0.9407 0.0875
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Tabla A.2 — continuacién

ID LR BS Seq LSTM Filtros CNN Citx Recall Acc. mAP
c237e616 1073 16 3 64 [32,64,128] - 0.1481 0.9404 0.0860
47cbeTab 1073 3 64 [32,64,128] - 0.1480 0.9441 0.0848
d2edd373 1073 1 64 [32,64,128] - 0.1478 0.9331 0.0876
laf2a6f3 1073 16 7 128 [32,64] - 0.1477 0.9364 0.0859
7T4beaabb 1073 3 128 [32,64,128] - 0.1473 0.9470 0.0870
c08dc279 1073 3 64 [32,64] - 0.1464 0.9494 0.0869
ddabb4ea 1075 1 64 [32,64,128] - 0.1457 0.9487 0.0869
1d26a861 1074 3 128 [32,64,128] - 0.1450 0.9448 0.0867
02ed031b 1073 16 1 128 [32,64,128] - 0.1427 0.9385 0.0838
c0cf3767 1073 8 14 128 [32,64,128] - 0.1427 09371 0.0838
52ac33fc 1073 16 3 64 [32,64] - 0.1356 0.9408 0.0840




Codigo fuente del proyecto

El c6digo fuente del proyecto puede encontrarse en el siguiente repositorio alojado
en GitFront: https://gitfront.io/r/andresmaglione/9pWX2NZ4SEnM/tesina-1cc/. Allj,
puede encontrarse el cddigo completo, incluyendo analisis exploratorio de datos, imple-
mentacién de modelos de DL, desarrollo de la aplicaciéon web, scripts para la automatiza-
cién de experimentos y los archivos LaTeX utilizados para la redaccién de este documen-
to. Para mayor informacién sobre la estructura del repositorio, se recomienda consultar
el archivo README.md incluido en el mismo, que contiene detalles sobre la organizaciéon
del proyecto.
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