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Resumen

La accidentalidad vial es una constante de todas las ciudades del mundo. En Colombia, por ejemplo,
se registraron 618 accidentes en el primer mes del afio 2023, lo que agrava la tasa de mortalidad en
el pais, una tendencia que segun la agencia nacional de seguridad vial va en aumento afio tras afio.
Adicionalmente cada accidente genera repercusiones en la movilidad de la ciudad, y repercusiones
economicas para el gobierno, los accidentados y las aseguradoras. Dada la situacion se vuelve
necesario analizar todas las variables sobre los accidentes para asi encontrar los patrones mas
comunes y determinar las mejores acciones a seguir.

El proyecto aborda esta problematica mediante el tratamiento de datos utilizando la metodologia
KDD. A través de un dashboard se hace un seguimiento detallado de las causas de los accidentes
viales, tanto los actores, caracteristicas de los accidentes y dando asi también un panorama general
de las tendencias de los accidentes en las ciudades analizadas.

Adicionalmente, mediante técnicas de clusterizacion y analisis de mineria de datos se obtienen
resultados sobre las hipdtesis sobre coémo se comportan los accidentes, para asi hacer uso de
modelos de aprendizaje automatico para obtener las proyecciones de cuantos accidentes ocurren en
cada una de las zonas. Esto genera herramientas con las que se podrian generar procesos de toma
de decisiones sobre las zonas mas accidentadas.
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Abstract

Road accidents are a constant in all cities of the world, in Colombia for example, 618 accidents were
generated in the first month of the year 2023, this becomes one more cause of mortality in the
country since it increases year by year according to the national road safety agency, additionally
each accident generates repercussions in the mobility of the city, and economic repercussions for the
government, the injured and insurers. Given the situation, it becomes necessary to analyze all the
variables on accidents in order to find the most common patterns and follow up on the best actions.

The project uses KDD methodology for data processing, and thus, through a dashboard, a detailed
follow-up of the causes of road accidents, the actors, the characteristics of the accidents and also
giving a general overview of where accidents occur in the cities analyzed.

Additionally, through clustering and data mining analysis techniques, results are obtained on the
hypotheses about how accidents behave, in order to make use of machine learning models to obtain
projections of how many accidents occur in each of the areas. This generates tools that could be
used to generate decision-making processes on the most accident-prone areas.
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1 Introduccion

1.1 Problematica

El estudio de la seguridad vial abarca una amplia gama de disciplinas, lo que refleja la complejidad y la
interconexién de factores involucrados en la seguridad en las carreteras. Desde la ingenieria de transito
hasta la epidemiologia, pasando por la legislacion, la educacion y la tecnologia, cada disciplina aporta una
perspectiva Unica y fundamental para comprender y abordar este desafio. La mineria de datos emerge
como un enfoque especialmente valioso en este contexto, ya que permite analizar grandes conjuntos de
datos para identificar patrones, tendencias y factores de riesgo que influyen en la seguridad vial.

Los datos recopilados y analizados no solo revelan ubicaciones criticas y condiciones climaticas asociadas
con accidentes, sino que también proporcionan informacién crucial sobre factores humanos y vehiculares
involucrados. Esta informacién es fundamental para que las autoridades tomen medidas preventivas antes
de que ocurran accidentes, comprendan las causas subyacentes de los mismos y disefien intervenciones
especificas para abordarlas. Ademas, los datos demogréficos y de comportamiento permiten una
personalizacién mas efectiva de las campafas de concienciacion, al dirigirse a grupos especificos de
poblacion con necesidades y riesgos particulares.

La capacidad de realizar analisis en tiempo real proporciona una respuesta mas rapida de los servicios de
emergencia y la implementacion de medidas correctivas eficaces. Ademas, los modelos predictivos de
riesgo en carreteras, alimentados por datos, ayudan a planificar intervenciones preventivas y a asignar
recursos de manera mas eficiente. En conjunto, la combinacién de la mineria de datos con un enfoque
centrado en la seguridad vial proporciona una vision mas profunda de los desafios y oportunidades para
mejorar la seguridad en las diferentes tipologias de vias.

Adicionalmente, este estudio cobra una importancia aun mayor en el contexto colombiano, donde las cifras
alarmantes de siniestralidad vial reflejan la urgente necesidad de accion. En el afio 2022, se reportaron
aproximadamente 41,147 siniestros viales, segun datos de la Agencia Nacional de Seguridad Vial (ANSV),
en los que fallecieron 8,348 personas y resultaron lesionadas 39,396, representando un incremento del
6.8% en victimas fatales respecto al afio 2021. Este aumento subraya la necesidad de abordar este
problema de manera integral y urgente. Ademas, los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
establecidos en la Agenda 2030 enfatizan la importancia de mejorar la seguridad vial como parte de una
agenda global de salud y desarrollo sostenible. En este sentido, las metas especificas relacionadas con la
seguridad vial destacan la importancia de reducir las muertes y lesiones por accidentes de trafico, asi
como promover sistemas de transporte sostenible que aborden las necesidades de grupos vulnerables de
la sociedad. En resumen, el estudio de la seguridad vial y su aplicacion préactica a través de la mineria de
datos no solo es fundamental para mejorar la seguridad en las carreteras, sino que también contribuye al
logro de objetivos mas amplios de desarrollo y bienestar publico.

Se propone en este trabajo una metodologia escalable, aplicable a cualquier ciudad que requiera ser
analizada, en contraste con la practica comun de enfocarse Unicamente en las ciudades principales. La
flexibilidad de esta metodologia permite adaptarse a las necesidades especificas de cada ciudad, aunque
requiera el reentrenamiento de modelos segun el caso. En lineas generales, los pasos seguidos en este
estudio pueden servir como guia para investigar las caracteristicas demograficas y circunstanciales de los
accidentes en distintas ciudades.



De esta manera se eligieron tres ciudades que cuentan datos abiertos, las ciudades elegidas para el
proyecto (Bogota, Medellin y Barranquilla), con el fin de clasificar, predecir y dejar evidencias que permitan
tomar decisiones para reducir los indices de siniestralidad vial. Con el objetivo de tomar decisiones
informadas, se ha llevado a cabo un proceso de complementacion de informacion y se han desarrollado
métodos de clusterizacion para obtener un mayor conocimiento sobre las diversas zonas de cada ciudad.
Ademas, se ha implementado un modelo de prediccién que permite comprender en profundidad cada area,
ya que se considera que existen patrones diferenciados segun el dia de la semana y el tipo de zona
geografica.

La clasificacion se enfoca en agrupar areas similares en funcion de sus caracteristicas actuales, mientras
que la prediccion se centra en estimar valores futuros o tendencias en funcién de patrones historicos y
factores especificos. Ambos enfoques son valiosos para la toma de decisiones informadas en la reduccién
de la siniestralidad vial.

El trabajo se limita a la informacion de los accidentes en general, puesto que los datos pluviométricos y en
general los demés datos climaticos no se encuentran disponibles por zonas de la ciudad y en ciudades
grandes no se tiene el mismo patrén del clima en todas las zonas geogréficas. Adicionalmente no todas las
ciudades cuentan con informacion geografica de los accidentes, incluso en algunas solo se encuentran los
recuentros de todos los accidentes sin caracteristicas especificas de cada uno de estos.

1.2 Justificacion

Los resultados de los analisis de accidentalidad vial presentados se deben ajustar a la realidad de los que
se vive dia a dia, puesto que las condiciones por tipo de actores viales y patrones van cambiando afio a
afo, por politicas gubernamentales, aumento de autos en las ciudades, deterioro de las vias u otros
factores econdmicos. Por lo tanto, se presentara unos resultados que se pueden replicar afio con afio para
que sean actualizables y escalables en diferentes lugares.

1.3 Planteamiento del problema

La siniestralidad vial es una de las probleméticas méas relevantes y preocupantes en los paises, y
Colombia no es una excepcion. La necesidad de ampliar los estudios existentes sobre accidentes de
transito es crucial, ya que las cifras de siniestros viales tienden a aumentar constantemente en el pais
(Agencia Nacional de Seguridad Vial (ANSV), 2020). Para abordar esta problematica de manera efectiva,
es necesario realizar un analisis profundo de diversos factores relacionados con la movilidad en cada
ciudad.

Cada ciudad presenta caracteristicas Unicas que influyen en la ocurrencia de accidentes de transito, y, por
lo tanto, es fundamental considerar factores como la demografia, la densidad vehicular, las infraestructuras
viales y el comportamiento de los usuarios de las vias. Estos factores varian de una ciudad a otra y tienen
un impacto significativo en la cantidad y gravedad de los siniestros.

Realizar un analisis exhaustivo de estos factores permitira clasificar y predecir los siniestros de manera
mas precisa y eficiente. Al comprender como se interrelacionan estos factores y como afectan la seguridad
vial, se pueden implementar medidas y politicas especificas para mitigar los riesgos y mejorar la seguridad
en las vias.
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Es importante destacar que la prevencion y gestion de los accidentes de transito requieren un enfoque
integral y multidisciplinario. No se trata solo de implementar medidas de control y vigilancia, sino también
de promover una cultura de seguridad vial, mejorar la infraestructura vial, fomentar la educacién y
concienciacion de los conductores y peatones, asi como garantizar una respuesta efectiva en caso de
siniestros.

1.4 Objetivos y Pregunta de Investigacion

Objetivo general

Generar modelos de clasificacion que permitan segmentar las zonas viales y modelos de prediccion sobre
la siniestralidad por zona, para tener sugerencias de vialidad teniendo en cuenta la recopilacion historica
de accidentes de las principales ciudades de Colombia.

Objetivos especificos

e Construir una base de datos de siniestralidad a nivel nacional y con diferenciaciones entre
ciudades apta para el proyecto.

Establecer criterios de clasificacion sobre los diferentes aspectos de los accidentes.

Segmentacion por nivel de accidentalidad en cada zona de cada ciudad.

Generar un modelo que prediga la accidentalidad vial por periodos y por ciudad/zona.

Seleccionar y comparar un grupo de modelos avanzados que permita mejorar la prediccion de la
siniestralidad vial en varias ciudades del pais.

e Realizar un tablero de resultados.

1.5 Antecedentes o estado del arte

El presente trabajo busca pronosticar la tasa de siniestralidad vial de varias ciudades principales de
Colombia. Para identificar patrones en relacionados en la accidentalidad y asi agruparlo en caracteristicas
determinantes, por ejemplo, zonas, dias de la semana, tipo de accidentes y/o agentes viales

No obstante, existen enfoques que ya se han realizado sobre la ciudad de Bogota, como es en el caso de
Gutiérrez-Osorio y Pedraza (2019) en el cual se hace una caracterizacion de los accidentes para los afios
2016 y 2017 con diferentes algoritmos dando resultados de: analisis de distribucién y clasificaciéon de
accidentes de trafico. Nuestro estudio se diferencia del realizado por Gutiérrez-Osorio y Pedraza (2019) en
varios aspectos:

Alcance y extension: Mientras que el estudio de Gutiérrez-Osorio y Pedraza (2019) se centr6
exclusivamente en la ciudad de Bogota y analizé los datos de accidentes para los afios 2016 y 2017,
nuestro proyecto tiene un alcance mas amplio. Analizaremos las caracteristicas actuales no solo de
Bogotd, sino también de otras ciudades principales de Colombia, Medellin y Barranquilla.

Enfoque metodoldgico: Aunque ambos estudios emplean algoritmos para caracterizar los accidentes de

trafico, nuestra investigacion busca ir mas alla. Utilizaremos diferentes técnicas, incluyendo métodos de
clusterizacién y modelos de prediccion, con el objetivo de obtener una vision més profunda y detallada de
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las zonas de cada ciudad y entender mejor los patrones relacionados con el dia de la semana y la
geografia.

Objetivos y conclusiones: Es probable que las preguntas de investigacion y los objetivos de nuestro
proyecto difieran de los planteados por Gutiérrez-Osorio y Pedraza (2019). En consecuencia, las
conclusiones y recomendaciones que obtengamos pueden variar y contribuir con nuevos conocimientos a
la problematica de la siniestralidad vial en las ciudades analizadas.

Conforme a ello, el presente marco conceptual presentado en esta investigacion se basa en el modelo
basico utilizado frecuentemente en ciencia de datos de 5 etapas, las cuales son: Recoleccién de datos,
ETL, mineria de datos, aprendizaje automatico e interpretacion y evaluacion (Pérez, et al 2018), y la forma
en la cual cada una de estas etapas son igualmente importantes para lograr el objetivo general del
proyecto. Se tendria en cuenta una perspectiva que en muchas ocasiones se le presta muy poca atencién
y se refiere a la perspectiva del lado de los ciclistas. Para esto, se tendria en cuenta, trabajos anteriores en
esta materia (Daraei et al, 2021) y se aplicaria a la movilidad colombiana. En donde se realizara un
analisis exploratorio exhaustivo para conocer cuales son los estimulos externos que afectan a las
percepciones de los conductores en general.

Después de haber analizado la manera de enfocar el problema de (Sohn & Lee, 2003), donde se muestra
una técnica interesante de clasificacion, se encuentra que los algoritmos de fusion son mas efectivos para
la clasificacion de datos que si lo hiciéramos con un solo clasificador. Los factores que se usan en ese
estudio son: Tamafio de la via, forma del carro, categoria del accidente, velocidad, mecanismos de
proteccion, los cuales determinan la severidad del accidente. Estos resultados son relevantes, pero debido
a que la tipologia de los accidentes en Colombia difiere a otros paises dado que las caracteristicas de las
vias son distintas él estudio también difiere en sus resultados siendo muy complejo incorporar estos
algoritmos con la informacion disponible.

Un enfoque adicional direccionado al estudio de imagenes requiere acceso a datos en tiempo real, lo cual
generaria un valor muy grande para la deteccion de accidentes y accion rapida sobre éstos. En las
ciudades con el uso de GPS y con el uso de redes neuronales (Parsa et al., 2019) se desarrolla un estudio
por medio de series de tiempo en el cual hace la clasificacién de que se considera como un accidente y
que se considera no accidente, las técnicas propuestas Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated
Recurrent Unit (GRU) permitian hacer una deteccidn rapida de los accidentes.

Cabe agregar que los accidentes son inducidos por muchos factores, uno de estos factores son las
condiciones climéticas, las cuales afectan tanto la visibilidad de los conductores como las condiciones en
las que estos conducen (Novkovic et al., 2017) el articulo determina una alta correlacion entre los
accidentes de tréfico la lluvia, nieve y las altas temperaturas. En este estudio se quiso explorar de nuevo
esta correlacion debido a que Colombia se encuentra en una ubicacion geografica en el trépico.

Por otra parte, el método usado por (Yuan, Zhou, & Yang, 2018) muestra un tratamiento de datos
interesante para usarlo en una ciudad como Bogoté puesto que se caracteriza el problema por medio de
cuadriculas y nuevamente se usa una red neuronal Long Short-Term Memory (LSTM) que permite predecir
el comportamiento del tréfico y por medio de dichas cuadriculas dar una solucién escalable al problema.

Por Ultimo, en cuanto a la parte de los pronésticos, se cubriria una gran gama de metodologias y/o
algoritmos basicos y avanzados de aprendizaje automatico (Gutierrez-Osorio & Pedraza, 2020), que
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guiaran las acciones y recomendaciones para el éxito del proyecto, entre ellas, tipo de vehiculo mas
seguro, calles y/o carreras con menos siniestralidades viales, estimar un costo con mas precision,
dependiendo del tipo de accidente de trafico. En este sentido, el objeto de investigacion recae en como los
factores socio geograficos de las distintas ciudades a analizar estimulan a las actitudes y percepciones de
los conductores y como ellos a su vez reaccionan por medio de las recomendaciones fruto de este trabajo.

1.6 Alcance y limitaciones

En este proyecto, se seleccionaron tres ciudades importantes de Colombia para su analisis en relacién con
la seguridad vial. Estas ciudades fueron elegidas debido a su relevancia y tamafio, lo que permite obtener
una muestra representativa de las dindmicas de trénsito y accidentes en el pais. Las ciudades
seleccionadas fueron Bogota, Medellin y Barranquilla.

Construir una base de datos de siniestralidad a nivel nacional y con diferenciaciones entre ciudades apta
para el proyecto es uno de nuestros objetivos clave. Sin embargo, al trabajar con datos abiertos
disponibles, surgen ciertas limitaciones en términos de la cantidad y calidad de variables disponibles en
cada base de datos. Es importante tener en cuenta que la recopilacion de datos de accidentes puede
variar entre las diferentes ciudades y las fuentes de informacién utilizadas. Por lo tanto, es posible que las
bases de datos disponibles para cada ciudad no contengan la misma cantidad de variables o que la
informacidn recolectada difiera en términos de su nivel de detalle o precision.

Estas diferencias en las variables disponibles pueden afectar el analisis comparativo entre las ciudades y
limitar la capacidad de realizar analisis mas profundos o detallados. Por ejemplo, si una ciudad tiene datos
mas completos y detallados sobre el tipo de accidente, las condiciones climaticas o el estado de las
carreteras, mientras que otra ciudad carece de esa informacién, puede haber limitaciones en la capacidad
de realizar comparaciones precisas y exhaustivas entre ellas.

A pesar de estas limitaciones, se realizaron esfuerzos para maximizar la calidad y utilidad de los datos
disponibles. Se llevd a cabo un proceso de limpieza y estandarizaciéon de los datos, se realizaron
transformaciones y se generaron variables adicionales cuando fue posible. Ademas, se aplicaron técnicas
de andlisis estadistico y modelado para extraer informacion significativa de los datos disponibles y
proporcionar una comprensioén mas profunda de las dinamicas de accidentes en cada ciudad.
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2 Fundamentos Teoricos

Esta parte del proyecto de grado describe los elementos en los que se basa el estudio y el conjunto de
modelos estadisticos para el procesamiento de la informacién que sustenta el procesamiento del estudio.

2.1 Mineria de datos

En la actualidad, con el avance de la tecnologia, se genera y recopila continuamente una gran cantidad de
datos sin procesar heterogéneos. La mineria de datos es el analisis de la recopilacion, limpieza,
procesamiento, analisis y adquisicion de informacion valiosa mediante el descubrimiento de patrones y
relaciones ocultas o implicitas en los datos (Aggarwal, 2015).

Las fases de recoleccion, preprocesamiento y analisis de datos conforman el proceso de mineria de datos,
donde el desafio de cada aplicacion es diferente (Aggarwal, 2015). Como resultado, se utilizan varias
metodologias, que incluyen Knowledge Discovery in Databases (KDD), Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM) y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess), para aplicar y llevar a
cabo este proceso. Estas metodologias ofrecen una guia para llevar a cabo el proceso de manera
sistematica y desafiante (Moine et al., 2011).

2.2 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

Segun Ertel (2017) y Géron (2017), el aprendizaje automatico es la rama de la informatica que permite a
las computadoras aprender de los datos sin programacion explicita mediante la ejecucion de tareas
repetidas. El objetivo es crear modelos que puedan predecir con precision las etiquetas o valores
numéricos de los registros que se desconocen, 0 modelos con buena capacidad de generalizacion. El
conjunto de datos se divide en dos categorias en este sentido: el conjunto de entrenamiento, que contiene
el conocimiento que el algoritmo extraera y aprendera, y el conjunto de prueba, que permite evaluar, a
través de una métrica de desempefio, si el algoritmo tiene poder de generalizacién con nuevos datos
(Ertel, 2017).

Segun el nivel y el tipo de supervision, estos algoritmos se dividen en cuatro grupos: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semisupervisado y aprendizaje por refuerzo. Los
algoritmos que se discutiran a continuacion estan relacionados con el aprendizaje supervisado.

2.2.1 Regresion lineal multiple

El modelo de regresion lineal simple es una técnica de modelado estadistico que tiene como propdsito
determinar la relacién de dependencia, entre una variable dependiente o respuesta Y, con una variable
independiente, explicativa, regresora o covariable X, (Heumann et al., 2016), representado como:

Y=p0+pB1X (1)
donde S0 es el intercepto y 1 el parametro de pendiente que indica el cambio del valor de Y, cuando el
valor de X cambia en una unidad. Si 51 es positivo, significa que el valor de Y incrementa, si X incrementa

y si 51 es negativo, significa que el valor de Y decrece, si X decrece.

Los supuestos de la regresion lineal (Hoffmann, 2010) son:
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. Homocedasticidad: La variacion del error es constante para todas las combinaciones de las
variables explicativas, es decir, Var(gi|Xi) = 02. La prueba de homocedasticidad Breusch-Pagan, puede
ser utilizada para comprobar este supuesto.

. Independencia: Los valores de Y son independientes entre si, es decir, las observaciones son
independientes. La prueba de independencia Durbin-Watson, puede ser utilizada para comprobar este
supuesto.

. Normalidad: Los errores se distribuyen normalmente con media cero y varianza constante. Las
pruebas de normalidad Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov, pueden ser utilizadas para comprobar este
supuesto.

2.2.2 Regresion Ridge

La regresion de Ridge, también conocida como la regularizacion de Tikhonov, es una forma regularizada
de la regresion lineal, que utiliza el término de penalizacion L2

La regularizacién L2, también conocida como "Ridge", es una técnica fundamental en el campo de la
ciencia de datos y el aprendizaje automatico. Su objetivo principal es controlar la complejidad de los
modelos y prevenir el sobreajuste al introducir una penalizacion en la funcién de costo del modelo. Esta
penalizacion se basa en la suma de los cuadrados de los coeficientes de las caracteristicas utilizadas en el
modelo de regresion o clasificacion.

La caracteristica distintiva de la regularizacién L2 es que no fuerza los coeficientes de las caracteristicas a
ser exactamente cero como lo hace la regularizacion L1 (Lasso). En cambio, reduce los coeficientes hacia
valores cercanos a cero, pero generalmente no los elimina por completo. Esto tiene el efecto de suavizar
los coeficientes y evitar que tomen valores extremadamente grandes, lo que puede ser util para evitar
problemas de multicolinealidad y mejorar la estabilidad del modelo.

La regularizacién L2 es especialmente eficaz cuando se trabaja con conjuntos de datos que tienen muchas
caracteristicas (alta dimensionalidad) y cuando se busca un equilibrio entre la simplicidad del modelo y su
capacidad de generalizacién. Al agregar la penalizacion L2 a la funcién de costo, se logra una reduccién
en la varianza del modelo, lo que puede llevar a un mejor rendimiento en la prediccion de datos nuevos y
no vistos.

Como resultado, el algoritmo no solo ajustara los datos, sino que también mantendra los pesos del modelo
lo més bajos posible (Géron, 2017), aunque el término de regularizacién reduce la interpretabilidad.

2.2.3 Regresion Lasso

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Regression, también conocida como regresion Lasso, es
una forma regularizada de la regresion lineal, que utiliza el término de penalizacion L1

La regularizacion L1, también conocida como "Lasso" (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),
es una técnica de regularizacion ampliamente utilizada en el campo de la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico. Su objetivo principal es controlar la complejidad de los modelos y prevenir el sobreajuste al
introducir una penalizacion en la funcién de costo del modelo. Esta penalizacion se basa en la suma de los
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valores absolutos de los coeficientes de las caracteristicas utilizadas en el modelo de regresion o
clasificacion.

La regularizacion L1 tiene la propiedad Unica de forzar algunos de los coeficientes de caracteristicas a
cero, lo que efectivamente realiza la seleccién automatica de caracteristicas. En otras palabras, L1 elimina
o reduce la influencia de las caracteristicas menos importantes, lo que simplifica el modelo y mejora la
interpretabilidad al tiempo que mantiene un buen rendimiento predictivo. Esto la convierte en una
herramienta valiosa para lidiar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad y para identificar las
variables mas relevantes en un problema de modelado.

En contraste con la regresion Ridge, el algoritmo tiende a eliminar completamente los pesos de las
caracteristicas menos significativas, es decir, mantendra los pesos del modelo lo mas pequefios posible
mientras pierde interpretabilidad al darles un valor cerca de cero (Géron, 2017).

2.2.4 Arbol de decision

El arbol de decision es un método supervisado de aprendizaje automatico, usado para clasificacion y
regresion, cuyo objetivo es construir un modelo con buena capacidad de generalizacion, mediante reglas
de decision derivadas de las variables explicativas. Algunos de los algoritmos empleados son CART y ID3,
junto con las métricas para medir la calidad de la divisién que permite seleccionar la mejor (Ertel, 2017).

La construccién del arbol de decision para regresion se realiza mediante un proceso iterativo, para
encontrar la mayor reduccién posible de las métricas mencionadas, de la siguiente forma (Breiman et al.,
1984):

a. El proceso iterativo inicia en la parte alta del arbol, donde todas las observaciones estan dentro
de la misma regién.

b. Se identifica los puntos de posibles umbrales para cada una de las variables explicativas (X1,
X2, ---, Xp). A diferencia de las variables categdricas, en las variables continuas, se utiliza
discretizacion binaria, que convierte a los atributos estableciendo un umbral, es decir, se ordenan
de menor a mayor los valores y el punto intermedio entre cada par, se escoge como los umbrales.
En el caso de variables categoricas, los umbrales son los niveles de cada una.

c. Luego, se selecciona una métrica y se calcula el valor para cada posible division, generada en
el paso anterior.

d. Se selecciona el umbral que obtuvo la mejor divisién, de acuerdo con la métrica, y si existen dos
0 mas divisiones con el mismo valor, la eleccién sera aleatoria.

e. Finalmente, se repite de forma iterativa, hasta alcanzar el criterio de parada, como nimero
minimo de observaciones por region.

Para predecir un nuevo dato, se debe recorrer el arbol entrenado, evaluado en cada nodo la condicion
establecida, hasta llegar a una de las hojas y calcular el promedio de los valores de la variable respuesta
que pertenecen a la hoja.

Las caracteristicas del algoritmo son (Tan et al., 2005):
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. Es un método no paramétrico, es decir, no requiere suposiciones previas de las distribuciones con
respecto a las clases y los otros atributos.

. Hallar un arbol 6ptimo es un problema, entonces debe utilizarse un enfoque heuristico.
. Son computacionalmente econdmicos y aplicarlo para calcular una clasificacién es rapido.
. Pueden generar arboles muy complejos que no generalizan los datos y son inestables, es decir,

una variacién puede generar un arbol completamente diferente.

. A diferencia de otros algoritmos, es facilmente interpretable.

2.2.5 Random Forest

El algoritmo de Random Forest, esta compuesto de arboles de decision, por lo que puede tener mayor
estabilidad y precision, cuyos métodos més comunes de aprendizaje en conjunto son: bagging, boosting y
stacking (Sullivan, 2017).

El bagging es un método que busca la reduccion de la varianza entre las predicciones, al sumar las salidas
de dos o mas clasificaciones o predicciones que se entrenan con diferentes muestras del conjunto de
datos, aplicando los siguientes pasos (Sullivan, 2017):
a. Crear multiples conjuntos de datos: Se forman conjuntos de datos con muestreo con reemplazo.
b. Construir multiples modelos: Estos se entrenan con cada uno de los conjuntos del paso anterior.
c. Combinar los modelos: Cada modelo genera predicciones individuales y son combinadas con
una técnica de agregacion, eligiendo la clasificacion mas votada o el promedio de las
clasificaciones.
Las caracteristicas del algoritmo son (Sullivan, 2017):

* Se pude emplear para clasificacion y regresion.

* Es posible que maneja una gran cantidad de datos en alta dimensionalidad y puede estimar de
manera efectiva datos faltantes.

+ No es tan bueno en la clasificacion que, en la regresion, ya que no puede hacer predicciones
mas allé de rango de los datos de entrenamiento.

« Si los datos tienen demasiado ruido, tienden a ajustarse demasiado.

2.2.6 K-Nearest Neighbors

Con el algoritmo K-Nearest Neighbors, el modelo se construye simultineamente con la prueba de los
datos en lugar de después de que los datos de entrenamiento se usen para crear un modelo de
aprendizaje. Este proceso es iterativo y calcula la distancia o similitud entre cada ejemplo del conjunto de
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prueba y cada ejemplo del conjunto de entrenamiento. Luego elige los k vecinos mas cercanos y calcula el
valor como el promedio de las predicciones o el rango mas popular (Tan et al., 2005)

Las caracteristicas del algoritmo son (Tan et al., 2005):

+ Es parte de una técnica mas general, conocida como aprendizaje basado en instancias, puesto
que utiliza observaciones especificas del conjunto de entrenamiento para hacer predicciones.

* Es un algoritmo perezoso, debido a que no requiere la construccion de un modelo y por ello,
puede ser bastante costoso computacionalmente.

* Puede producir predicciones incorrectas, sino se toman el tipo de distancia y los pasos de
preprocesamiento adecuados.

2.3 Elementos tedricos adicionales que considerar

A continuacion, se enuncia el método validacion cruzada y las métricas utilizadas en el contexto propio del
aprendizaje automatico.

2.3.1 Validacion cruzada
Debe probar un modelo de aprendizaje automatico con datos nuevos para evaluar su rendimiento. Es

posible saber si un modelo aun necesita ajustarse, se ha sobreajustado o esta "bien generalizado" en
funcion de como se desempefia cuando se le dan datos desconocidos.

La validacion cruzada es uno de los métodos mas populares para evaluar el rendimiento de un modelo de
aprendizaje automatico. Este enfoque incorpora una técnica de remuestreo que permite la evaluacion del
modelo incluso con datos escasos.

Es necesario separar primero una parte de los datos de la serie de datos de entrenamiento antes de
realizar un "CV" (validacion cruzada). Posteriormente, el modelo se probara y validara utilizando esos
datos en lugar de para el entrenamiento.

En el aprendizaje automatico, la validacién cruzada se usa con frecuencia para evaluar varios modelos y
elegir el mejor para un problema determinado. Hay menos sesgos con este método que con los otros, y
también es simple de entender, aplicar y usarse para entrenar el modelo, esos datos se usaran para
probarlo y validarlo mas adelante.

2.3.2 Meétricas

Las métricas de rendimiento permiten observar el progreso de los modelos en las tareas de aprendizaje
automatico. A continuacién, algunas métricas utilizadas.

a. Root Mean Square Error (RMSE):
RMSE (Root Mean Square Error) es una medida cominmente utilizada para evaluar la precision

de un modelo de regresion o pronéstico. Representa la raiz cuadrada del promedio de los errores
cuadrados entre los valores pronosticados por el modelo y los valores reales observados.
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El calculo del RMSE implica los siguientes pasos:

e Para cada punto de datos en el conjunto de prueba, se calcula la diferencia entre el valor
pronosticado por el modelo y el valor real observado.

e Estas diferencias se elevan al cuadrado para eliminar los signos negativos y resaltar el
error absoluto.

e Se calcula el promedio de los errores cuadrados obtenidos.

e Finalmente, se toma la raiz cuadrada del promedio de los errores cuadrados para obtener
el RMSE.

El RMSE proporciona una medida de la dispersion de los errores pronosticados en relacion con los valores
reales. Cuanto menor sea el valor del RMSE, mayor seré la precision del modelo en la prediccion de los
valores observados. Por lo tanto, se utiliza como una métrica de evaluacién para comparar diferentes
modelos o ajustar los parametros del modelo con el objetivo de minimizar los errores pronosticados.

Es importante tener en cuenta que el RMSE dutiliza los errores al cuadrado, lo que puede hacer que los
valores atipicos tengan un impacto mas significativo en la métrica en comparacion con otras medidas de
error, como el MAE (Mean Absolute Error).

b. Mean Absolute Error (MAE):

MAE (Mean Absolute Error) es una medida utilizada para evaluar la precisién de un modelo de
regresion o pronostico. Representa el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
pronosticados por el modelo y los valores reales observados.

El calculo del MAE implica los siguientes pasos:

e Para cada punto de datos en el conjunto de prueba, se calcula la diferencia absoluta
entre el valor pronosticado por el modelo y el valor real observado.

e Estas diferencias absolutas se suman y se calcula el promedio.
ElI MAE proporciona una medida de la magnitud promedio de los errores pronosticados en relacion
con los valores reales. A diferencia del RMSE, el MAE no eleva los errores al cuadrado y, por lo
tanto, no otorga un mayor peso a los errores mas grandes. Esto hace que el MAE sea menos

sensible a valores atipicos y mas interpretable en términos absolutos.

Una ventaja del MAE es que refleja directamente la diferencia promedio entre las predicciones y
los valores observados, lo que facilita su interpretacion. Sin embargo, el MAE no considera la
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direccion del error, es decir, si el modelo subestima o sobreestima los valores. Si se desea
penalizar los errores mas grandes, el RMSE puede ser mas adecuado.

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) es una medida utilizada para evaluar la precision de un
modelo de prondstico o regresion en términos de porcentaje de error absoluto promedio.

El calculo del MAPE implica los siguientes pasos:

e Para cada punto de datos en el conjunto de prueba, se calcula el error absoluto como la
diferencia absoluta entre el valor pronosticado por el modelo y el valor real observado.

e Luego, se calcula el porcentaje de error absoluto dividiendo el error absoluto por el valor
real observado y multiplicandolo por 100.

o Estos porcentajes de error absoluto se suman y se calcula el promedio.

El MAPE proporciona una medida de la precision relativa del modelo en términos de porcentaje de
error promedio en relacidn con los valores reales. Es Util para evaluar modelos cuando se desea
tener una idea de la magnitud de los errores en relacion con el tamario de los valores observados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el MAPE puede ser sensible a divisiones por cero
si existen valores reales cercanos a cero en el conjunto de datos. Ademas, el MAPE puede
presentar problemas cuando se tienen valores reales muy pequefios o0 cercanos a cero, ya que los
errores relativos pueden ser amplificados. En tales casos, se recomienda considerar otras
métricas, como el MAE o el RMSE.

2.3.3 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica ampliamente utilizada en
diversas areas de investigacion, reconocida por su capacidad para reducir la dimensionalidad de conjuntos
de datos multivariados y encontrar estructuras subyacentes en ellos (James, G., Witten, D., Hastie, T., &
Tibshirani, R., 2013). Segun Jolliffe (2002), el PCA es una técnica Util para analizar y reducir la
dimensionalidad de conjuntos de datos complejos, permitiendo una mejor comprensién y visualizacion de
las relaciones entre variables. Ademas, Izenman (2013) destaca que el PCA es una técnica ampliamente
utilizada en el analisis de datos multivariados, permitiendo reducir la dimensionalidad de los datos y
descubrir la estructura subyacente, facilitando la interpretacion y visualizacion de los resultados.

2.3.4 Analisis Factorial de Datos Mixtos (FAMD)

El FAMD (Anélisis Factorial de Datos Mixtos) es una técnica de andlisis de datos que combina el Analisis
Factorial con datos mixtos, es decir, conjuntos de datos que contienen variables de diferentes tipos, como
variables categoricas y variables numéricas. Segun Tenenhaus et al. (2005), el FAMD permite trabajar con
datos mixtos y analizar la estructura subyacente de un conjunto de datos que incluye diferentes tipos de
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variables. El FAMD se basa en la descomposicion de la matriz de covarianza de los datos mixtos y utiliza
técnicas de extraccion de factores para identificar las dimensiones latentes o factores que explican la
estructura de las variables (Le Roux & Rouanet, 2010). Esta técnica es Util para reducir la dimensionalidad
de los datos mixtos, interpretar las relaciones entre las variables y realizar andlisis adicionales como
clustering o andlisis discriminante (Tenenhaus et al., 2005).
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3 Metodologia

En este apartado se describe la forma en como se desarrollo el proyecto de investigacion. El proyecto en
general se consolida en los siguientes pasos:

— [ Estanlecer s |
I caracteristicas
Seleccion de la Limpieza de la base seleccion e i et
base de datos de datos ingenieria de A e
e partir ddelte_cnlc-a.s
as

Hacer un bench
marking con varios
modelos de

d
Comparar los resultados por
resultados de los medio de un

poblacionales machine learning . o distintos modelos dashboard
pachine learning ;

Mineria de datos Construccién de un
sobre los datos modelo base de

Figura 3-1 Metodologia del proyecto

La anterior metodologia es una adaptacion de la metodologia KDD.

Seleccion de la base de datos.

Para cada una de las ciudades involucradas en el proyecto, se procedio a utilizar las fuentes de datos
abiertos de cada un formato e informacion distintas, para ellos se empezé buscando cuales eran los datos

que tenian en comun y las variables mas relevantes. A continuacién, se presenta el diccionario de datos
del maestro de datos obtenido a partir de las bases de Bogota, Medellin y Barranquilla.
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Bogota:

CIUDAD CATEGORICA Ciudad en la que ocurrio el accidente
CODIGO_ACCIDENTE  CATEGORICA Codigo del siniestro

CODIGO_ACC CATEGORICA Codigo unico del siniestro con la ciudad
DIRECCION CATEGORICA Direccion donde ocurrio el siniestro

GRAVEDAD CATEGORICA Gravedad del accidente

CLASE_ACC CATEGORICA Clase de accidente

BARRIO CATEGORICA Barrio o upz en la que ocurrio el siniestro

ZONA CATEGORICA Zona (Localidad o Comuna)

ANIO NUMERICA Afio del siniestro

MES CATEGORICA Mes del siniestro

DIA NUMERICA Dia del siniestro

HORA CATEGORICA Hora del siniestro

DIA_SEMANA CATEGORICA Dia de la semana del siniestro

LATITUD CATEGORICA Latitud de la ubicacion del siniestro

LONGITUD CATEGORICA Longitud de la ubicacién del siniestro

DISENO CATEGORICA Disefio de la via

CANTIDAD_HERIDOS  NUMERICA Cantidad de heridos en el accidente
CANTIDAD_ILESO NUMERICA Cantidad de ilesos en el accidente
CANTIDAD_MUERTOS NUMERICA Cantidad de muertos del siniestro
CANTIDAD_VICTIMAS NUMERICA Cantidad de victimas totales del siniestro
CANTIDAD_VEHICULOS NUMERICA Cantidad de vehiculos involucrados en el siniestro
FLAG_ILESOS BINARIA Variable de si son solo ilesos o no

EDAD PROMEDIO NUMERICA Edad promedio de los involucrados en el accidente
EDAD MEDIANA NUMERICA Edad mediana de los involucrados en el accidente
CANTIDAD HOMBRES NUMERICA Cantidad de hombres victimas del siniestro
CANTIDAD MUIJERES NUMERICA Cantidad de mujeres victimas del siniestro

Tabla 3-2 1 ariables de la base de datos

BJECTID | - FORMULAI - | CODIGO_A - FECHA_OC ~ |ANO_OCU! ~ | DIRECCION * GRAVEDAC ~ | CLASE_ACC ~ | LOCALIDAL ~ FECHA_HO - [LATITUD | - LONGITUD - CIV ~ |PK_CALZAL ~ HORA DESCR_CHOQUE

1 AD00640275 4484660 2017/06/12 0 2017 AV AVENIDAESOLO DANOS CHOQUE ~ ENGATIVA  2017/06/120 469,380,685 ##ssiisss 10006772 221236 05:30:00  Vehiculo

2 A001233353 10533499 2020/11/190 2020 CL 26 5- KR 5C CON HERIDOX OTRO PUENTE ARA® 2020/11/19 0 4,603 74121 16004560 02:05:00 " #N/D

4 A001232786 10533629 2020/11/100 2020 KR9- CL 100 SOLO DANOS CHOQUE ~ USAQUEN  2020/11/101 4,682 74042 30001107 13:30:00  Vehiculo

7 A000200705 4412699 2015/05/110 2015 CL63A-KR 72 SOLO DANOS CHOQUE  CIUDAD BOLI'2015/05/111 458,718,669 ###iutiss 19001483 136166 10:50:00  Vehiculo

8 A000402862 4447845 2016/06/08 0 2016 KR 27-CL9 14 SOLO DANOS CHOQUE  LOS MARTIRE 2016/06/08 2 460,764,758 HiiHitusi#y 14000548 239719 21:30:00  Vehiculo

9 A001179874 10533587 2020/08/03 0 2020 AU NORTE - CCON MUERTCATROPELLO SUBA 2020/08/03 1 4,778 74,042 1006455 14:05:00 [ #N/D
10 A000240105 4424883 2015/09/26 0 2015 KR 52A-CL 13/ SOLO DANOS CHOQUE  SUBA 2015/09/261 472,462,508 Humsusua 11008301 31431 18:00:00  Objeto Fijo
12 A01233064 10533503 2020/11/23 0 2020 AU NORTE - CSOLO DANOS OTRO USAQUEN  2020/11/231 4,79 74,039 11:5000 7 #N/D
13 A000551010 4468708 2016/12/27 0 2016 CL 69A-KR 89; CON HERIDO¢ CHOQUE ENGATIVA 2016/12/27 1 469,357,846 #H#HEHEHEH 10006813 219627 19:00:00 Vehiculo
15 A000686495 4495519 2017/10/02 0 2017 AV AVENIDA (CON HERIDOSCHOQUE  FONTIBON  2017/10/020 465,932,955 HHimituusy 50008531 272348 09:20:00  Vehiculo
17 A22245 4467629 2016/12/16 0 2016 KR 21-CL 127 SOLODANOS CHOQUE ~ USAQUEN  2016/12/161 470,653,939 sukussssss 1004358 202250 15:00:00  Vehiculo
18 AOD1180302 10533662 2020/09/14 0 2020 KR 12 - CL 81 CON MUERTCATROPELLO USME 2020/09/14 2 4,508 74113 5003431 21:30:00 7 #N/D
20 A000641417 4493355 2017/09/12 0 2017 KR 50-CL 26 0 SOLO DANOS CHOQUE  TEUSAQUILLC2017/09/120 464,165,433 ##kuiussss 13001016 194626 07:53:00  Vehiculo
23 ADD1180467 10533606 2020/08/220 2020 KR 30 - CL 64 CON MUERTCATROPELLO  BARRIOS UNI! 2020/08/22 1'4.66 74077 12002271 19:4500 ©  #N/D
25 AOD0B15605 10448175 2018/05/19 0 2018 KR 18-CL 2 02 CON MUERTC VOLCAMIENT CIUDAD BOLI'2018/05/19 2 452,632,143 -741,408,926 50000366 20:0000 " #N/D
28 AD0D0473024 4459693 2016/10/04 0 2016 KR 77-CL 19 0 SOLO DANOS CHOQUE FONTIBON  2016/10/04 1 465,483,949 #HuHuu##ss o 12:15:00 Vehiculo
29 001236422 10530927 2020/12/24 0 2020 TV 13 BIS A - (CON HERIDOSATROPELLO  RAFAEL URIBI 2020/12/24 0 4,574 74113 18002038 08:55:00 7 #N/D
30 A01130325 10536544 2020/01/13 0 2020 AV AVENIDA ( CON HERIDOSATROPELLO RAFAEL URIBI 2020/01/13 0 4,579 74107 18001196 09:40:00 " #N/D
31 AD00403683 4448989 2016/06/20 0 2016 KR 11-CL 72 0 SOLO DANOS CHOQUE CHAPINERO 2016/06/20 1 465,714,915 ###usususy 2001059 38023 11:50:00 Vehiculo
35 AD0816158 10448832 2018/05/23 0 2018 CL 23-KR 104/SOLO DANOS CHOQUE ~ FONTIBON ~ 2018/05/230 468,186,145 ##itustisnst 9001330 214724 06:50:00  Vehiculo
36 ADD1235699 10533544 2020/12/220 2020 TV 78 H-CL4CON MUERTCCHOQUE ~ KENNEDY  2020/12/221 4,616 74158 8012380 15:30:00  Vehiculo
38 AD01175820 10533489 2020/05/28 0 2020 KR 78 - CL 57 CON MUERTCATROPELLO KENNEDY  2020/05/28 1 4,604 74173 30000651 124500 " #N/D
30 A01233294 10533579 2020/12/100 2020 AK 80 - CL42 SOLO DANOS CHOQUE ~ KENNEDY  2020/12/101 4,623 74163 8006166 11:45:00  Vehiculo
43 AOD1183932 10533860 2020/10/180 2020 CL 64 S- KR 2150LO DANOS CHOQUE  CIUDAD BOLI'2020/10/18 2 4,566 -74146 19005834 22:39:00  Vehiculo
45 A01185526 2020 CL 26 - KR 11250LO DANOS CHOQUE 4,695"74.14 9004111 19:00:00  Vehiculo

10533669 2020/11/10 0

FONTIBON  2020/11/10 1
RO

Tabla 3-3 VVariables reales base de Bogotd
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Medellin:

NRO_ R ~ IICAl - | GRAVEL ~ | CLASE_| - |DIRECC ~ |SEXO |~ EDAD |~ CONDI(~ MES - DIA_SE ~ |DIA| - |HORA - |ANO ~ |[LATITUD |~ |LONGITUD |~ |COMUNA ~
1470492 1 Heridos  Atropello CL106BCM "2 Peaton  Ene Jue 1 00:00-00:59 2015 6.294617511 ~75.54160996 01 - Popular
1470491 1 Heridos  Atropello CL48 ACRF "62 Peaton  Ene Jue 1 00:00-00:59 2015 '6.258484108 ~75.61037162 13 - San Javier
1470349 1 Heridos Chogue CL113CRF "0 Acompana Ene Jue 1 00:00-00:59 2015 6.300526171 ~75.57044549 05 - Castilla
1470731 1 Heridos  Atropello CR50CCLM "56 Peaton Ene Jue 1 00:00-00:59 2015 '6.272356955 "~75.56150168 04 - Aranjuez
1470356 1 Heridos  Caida Ocu|CR 64 CCLF "2 Acompana Ene Jue 1 01:00-01:59 2015 '6.276299355 ~75.5733641 05 - Castilla
1470445 1 Heridos Choque CR48CL9M 722 Acompang Ene Jue 1 01:00-01:59 2015 '6.284498952 ~75.5554293 04 - Aranjuez
1470742 1 Heridos  Atropello CR71ACLM '5 Peaton Ene Jue 1 01:00-01:59 2015 '6.223813876 (75.59360484 16 - Belen
1470358 1 Heridos  Atropello CL17CR8M '20 Peaton Ene Jue 1 02:00-02:59 2015 '6.222828342 t75.60515535 16 - Belen
1470357 1 Heridos  Otro CR36CLM :45 Motociclis Ene Jue 1 02:00-02:59 2015 '6.282663371 ~75.54543119 03 - Manrique

o

nnnnnnn 1 Unridar  Atennalla ~D 3N CL SR Nantnm Cmn [T 1 Ar.nn Aa.Ea AT Cim 1nd Cin I Cim 1k

Tabla 3-3 1 ariables reales base de Medellin

Seguido a esto se empieza a buscar como unir la informacidn para dejar un formato estandar para todas
las ciudades, como primer paso se estandariza el formato de las fechas y se ponen nombres estandar
para las localidades y las comunas a los cuales nombraremos zonas en la base de datos. Adicionalmente
se estandariza para todas las ciudades los campos de dia de la semana, dia, mes, afio y hora del
accidente.

La variables de victimas e informacion etaria y sexo se encuentran en bases separadas sin agregacion
alguna para las ciudades de Bogota y Medellin, asi que se procede a hacer agregaciones a la bases de
datos para poder llevarla a la base final y asi enriquecer la base de datos quedando como variables de
informacidn sobre las personas involucradas en el accidente asi se construye las columnas cantidad de
heridos, cantidad de ilesos, cantidad de muertos, cantidad de mujeres y hombres, edad mediana y edad
promedio de las victimas.

Se construye también una variable Unica de codigo de accidente para poder diferenciar los codigos que se
parecen entre las ciudades y para Barranquilla se le asigna un codigo mediante una numeracion artificial
debido a que no cuenta con un cddigo para cada uno de los siniestros

Las bases cuentan con bastantes caracteres que pueden generar problemas a la hora de subir la base al
programa por lo tanto se decide quitar tildes y la letra i que no siempre se decodifican de manera correcta
en Python. Adicionalmente se cambian las variables categdricas a mayusculas debido a que algunas no se
encuentran escritas de la misma forma, esto evita que mas tarde se tomen como términos diferentes
debido a su escritura.

En las variables de cantidad se llenan de ceros para los valores faltantes y se crea la variable
FLAG_ILESOS que indica si hay solo ilesos en el caso que quede Sly que hay heridos o muertos en el
caso de decir NO.

Las bases originalmente cuentan con datos del 2020 pero es un afio que se obviara debido a la pandemia
global Covid -19 que modifico los patrones de comportamiento de la poblacién en general.

La base de Bogota no cuenta con una variable de barrio o sector por lo tanto se procede a hallar en que
unidad de planeacién zonal o UPZ se encuentra el siniestro, debido a que las localidades son muy
extensas y en Bogota se toman las decisiones de la alcaldia por UPZ que es la unidad intermedia entre las
manzanas y las Localidades.
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Limpieza de la base de datos.

En el proceso de analisis de las bases de datos descargadas, se llevd a cabo una minuciosa revision de
los valores atipicos y los valores faltantes presentes en cada una de ellas. Este paso resulta fundamental
para garantizar la integridad y la calidad de los datos utilizados en el andlisis posterior. Durante este
proceso de deteccion y evaluacién de valores atipicos, se identificaron aquellos puntos de datos que se
desviaban significativamente de la distribucion esperada o que parecian ser errores o anomalias. Estos
valores atipicos se examinaron cuidadosamente para determinar si eran legitimos o si requerian ser
corregidos o eliminados del conjunto de datos. Por otro lado, también se detectaron valores faltantes, es
decir, aquellos campos o variables que no tenian informacion registrada. Estos valores faltantes pueden
ser problematicos, ya que pueden afectar la capacidad de realizar anélisis y obtener conclusiones
significativas a partir de los datos. Por lo tanto, se realizd una evaluacién exhaustiva para determinar qué
datos podian ser llenados o imputados utilizando técnicas estadisticas o métodos de inferencia, y qué
datos no eran recuperables y debian ser excluidos del analisis. Este proceso de limpieza y tratamiento de
datos faltantes y valores atipicos es esencial para garantizar la confiabilidad y la validez de los resultados
obtenidos a través del analisis de datos, y para asegurar que las conclusiones y decisiones tomadas se
basen en informacion precisa y completa.

Técnica de seleccion e ingenieria de variables.

Se llevaron a cabo diversas transformaciones en los datos con el fin de facilitar y mejorar el analisis. Una
de las transformaciones comunes fue la normalizacién de los datos. La normalizacién es un paso crucial
que permite ajustar las variables a una escala comparable, eliminando las diferencias en las unidades de
medida y los rangos de valores. Esto es especialmente importante cuando se trabaja con variables que
tienen diferentes magnitudes, ya que la falta de normalizacion podria distorsionar los resultados del
analisis de0 clustering. Al aplicar la normalizacidn, se asegurdé que todas las variables tuvieran una
distribucion similar y que ninguna de ellas tuviera un peso desproporcionado en el proceso de agrupacion.

Ademas de la normalizacion, también se generaron variables adicionales que se consideraron relevantes
para el analisis. Estas variables se crearon a partir de combinaciones o transformaciones de las variables
existentes, con el objetivo de capturar caracteristicas o patrones méas especificos. Por ejemplo, podrian
haberse creado variables de suma, diferencia o promedio a partir de variables relacionadas para obtener
una medida agregada que refleje mejor la tendencia general. Asimismo, se podrian haber generado
variables categoricas o indicadores binarios a partir de ciertos rangos de valores o umbrales especificos.
Estas variables adicionales ayudaron a enriquecer el conjunto de datos y a capturar informacion adicional
que podria haber sido relevante para la identificacion de los grupos o clusters.

En resumen, la transformacion de los datos para la clusterizacion implicé tanto la normalizacion de las
variables como la generacion de variables adicionales. Estas transformaciones permitieron obtener una
representacién mas adecuada de los datos y mejorar la capacidad de discriminacion entre los diferentes
grupos o clusters identificados. Al aplicar estas técnicas, se buscé maximizar la eficacia y la calidad del
analisis de clustering, proporcionando una visibn mas completa y precisa de la estructura subyacente de
los datos y permitiendo una interpretacion mas sélida de los resultados obtenidos.
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Establecer las caracteristicas poblacionales a partir de técnicas estadisticas

Dado el enfoque de clusterizacion realizado a nivel de localidad en Bogota y comuna en Medellin, se pudo
obtener una visibn mas detallada de las caracteristicas de la poblacion en cada cluster identificado.
Mediante el analisis de los grupos formados, fue posible identificar patrones y tendencias en términos de
caracteristicas demograficas, socioecondémicas y culturales de las personas que residen en cada area.

Mineria de datos sobre los datos poblacionales.

En el analisis de los conjuntos de datos, se llevd a cabo un examen exhaustivo de la cantidad de hombres
y mujeres involucrados en los accidentes registrados. Esta desagregacion por género permitié obtener una
vision clara de la distribucion de los accidentes en funcién de la composicidn de género de los afectados. A
través de esta informacién, fue posible identificar posibles disparidades o patrones especificos
relacionados con la participacion de hombres y mujeres en accidentes de transito.

Ademas de la desagregacion por género, se realizd un analisis detallado de la media y la mediana de la
edad de los afectados en los accidentes. Estas medidas estadisticas proporcionaron informacion clave
sobre la distribucién de edades de los involucrados y permitieron identificar tendencias o caracteristicas
especificas en relacion con la edad de los afectados. Por ejemplo, al comparar la media y la mediana de
edad, se podria determinar si existen diferencias significativas en cuanto a la distribucién de edades, como
una mayor concentracion de accidentes en ciertos grupos de edad o si hay una dispersién amplia en la
edad de los afectados.

Este analisis de la edad de los afectados en los accidentes también puede revelar informacion valiosa
sobre la relacion entre la edad y la incidencia de accidentes. Por ejemplo, se podria identificar si hay una
mayor propension a sufrir accidentes en ciertos rangos de edad, como los conductores jovenes o los
conductores de mayor edad. Ademas, este analisis permitiria evaluar si hay diferencias significativas en
términos de edad entre hombres y mujeres involucrados en accidentes, lo que podria proporcionar
informacién adicional sobre los factores subyacentes que contribuyen a la ocurrencia de los accidentes.

Construccion de un modelo base de aprendizaje automatico.

Con el objetivo de realizar una prediccion precisa de la cantidad de accidentes, se recurrié a la
construccion de un modelo base de aprendizaje automatico utilizando regresion lineal. La regresion lineal
es un método ampliamente utilizado en el anélisis predictivo que permite establecer una relacion lineal
entre una variable dependiente (en este caso, la cantidad de accidentes) y una o varias variables
independientes.

Para construir el modelo de regresion lineal, se utilizaron los datos histéricos disponibles, donde se
registraba la cantidad de accidentes y las variables independientes correspondientes en un periodo
determinado. Estos datos se dividieron en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, con el
fin de evaluar la capacidad predictiva del modelo. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo ajusté
los parametros de la linea de regresion para minimizar la diferencia entre los valores reales y los valores
predichos.
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Una vez que el modelo de regresion lineal fue entrenado y validado, se utilizo para predecir la cantidad de
accidentes en un periodo futuro. Se introdujeron los valores de las variables independientes
correspondientes al periodo de prediccion en el modelo y se obtuvieron las predicciones de la cantidad de
accidentes esperada. Estas predicciones proporcionaron una estimacion cuantitativa basada en las
relaciones lineales identificadas en los datos de entrenamiento.

Es importante tener en cuenta que la construccion de un modelo base de regresion lineal es el primer paso
en el andlisis predictivo y que existen otros modelos mas complejos y sofisticados que podrian mejorar la
precision de las predicciones. Sin embargo, la regresion lineal proporciona una base sélida y comprensible
para comenzar a explorar las relaciones entre las variables y realizar predicciones iniciales. A medida que
se disponga de mas datos y se profundice en el analisis, se podrian considerar otros modelos mas
avanzados que tengan en cuenta la no linealidad de las relaciones o la interaccién entre las variables, con
el objetivo de mejorar aiin mas la capacidad de prediccidn de la cantidad de accidentes.

Hacer un benchmarking con varios modelos de aprendizaje automatico.

Con el objetivo de evaluar y seleccionar el mejor modelo para este proyecto de prediccion de accidentes,
se construyeron varios modelos alternativos. La eleccion del modelo mas adecuado se basé en la
comparacion de diversas métricas de evaluacion, entre las cuales se consideraron el Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE), el Error Absoluto Medio (MAE) y Root Mean Square Error (RMSE).

El MAPE es una medida que proporciona una estimacion del error porcentual promedio entre las
predicciones del modelo y los valores reales. Cuanto menor sea el MAPE, mayor sera la precision del
modelo en términos de porcentaje de error.

El MAE es una métrica que calcula el promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones y los
valores reales. Esta métrica permite evaluar la magnitud promedio de los errores del modelo, sin tener en
cuenta su direccion.

Por su parte, el RMSE es una medida que calcula la raiz cuadrada del promedio de los errores al
cuadrado. Esta métrica penaliza més los errores grandes y proporciona una estimacién de la dispersion de
los errores.

Cada modelo alternativo fue evaluado utilizando estas métricas, y se compararon los resultados obtenidos.
Se buscaba seleccionar aquel modelo que presentara los valores mas bajos para el MAPE, el MAE vy el
RMSE, lo que indicaria una mejor capacidad de prediccidén y menor error en las estimaciones. Ademas de
estas métricas, también se pueden considerar otras medidas de evaluacién como el Coeficiente de
Determinacion (R*2), que indica la proporcién de variabilidad explicada por el modelo, o realizar pruebas
de validacion cruzada para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo a nuevos datos. Estas
meétricas proporcionaron una evaluacién cuantitativa de los modelos y sirvieron como criterio objetivo para
la seleccion del modelo mas adecuado para este proyecto en particular.

Comparar los resultados de los distintos modelos.

Con base en el punto anterior, una etapa crucial en el anélisis de los resultados de los modelos de
prediccion fue la evaluacion de su consistencia y coherencia con la realidad del mundo. Aunque las
métricas y los indicadores pueden proporcionar una medida cuantitativa de la calidad del modelo, es
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igualmente importante analizar si los resultados obtenidos tienen sentido desde una perspectiva cualitativa
y contextual.

Para lograr esto, se llevé a cabo un analisis detallado de las predicciones realizadas por los modelos y se
compararon con el conocimiento experto o la intuicién de los profesionales involucrados en el proyecto. Se
examinaron aspectos como las tendencias generales identificadas, la direccion de los cambios esperados
y la relacién con variables conocidas o factores clave en el dominio de los accidentes de transito.

Por ejemplo, si el modelo predice un aumento significativo en la cantidad de accidentes en una zona
especifica debido a factores como el deterioro de las carreteras o el aumento del flujo vehicular, esto seria
coherente con las expectativas y el conocimiento previo sobre como estos factores influyen en la
ocurrencia de accidentes. Por otro lado, si las predicciones no se alinean con las condiciones o patrones
conocidos en el mundo real, podria ser una sefial de que el modelo necesita ajustes 0 que se deben
considerar otras variables relevantes que no se tuvieron en cuenta inicialmente.

En dltima instancia, este analisis de consistencia se realizd para asegurarse de que los resultados
obtenidos no fueran simplemente el resultado de una coincidencia estadistica o de un ajuste inapropiado
del modelo a los datos. Se buscd confirmar que los resultados tuvieran sentido desde el punto de vista
l6gico y préactico, y que pudieran proporcionar informacion valiosa y confiable para la toma de decisiones y
la implementacion de medidas preventivas en el &mbito de la seguridad vial.

Visualizacion de los resultados por medio de un dashboard interactivo.

Para facilitar la comprension y el acceso a los resultados y analisis obtenidos, se desarrollé un dashboard
interactivo que proporciona una visualizacidn mas amigable al usuario. Este dashboard fue disefiado con
el objetivo de presentar de manera clara y concisa la informacién relevante derivada de los modelos de
prediccion y los analisis realizados.

El disefio del dashboard se basé en la identificacion de las necesidades y requisitos de los usuarios
finales, como gerentes, analistas o tomadores de decisiones en el ambito de la seguridad vial. Se
consideraron aspectos como la usabilidad, la capacidad de personalizacion y la presentacion visual
efectiva de los datos y resultados.

El dashboard incluye diferentes componentes y elementos interactivos, como graficos, tablas y mapas, que
permiten explorar los resultados desde diferentes perspectivas y niveles de detalle. Los graficos ofrecen
una representacion visual clara de las tendencias, patrones y relaciones identificadas en los datos, lo que
facilita la comprension y el analisis de la informacion.

Ademas, el dashboard ofrece la posibilidad de filtrar y segmentar los datos segun diferentes variables, lo
que permite a los usuarios explorar y comparar los resultados de manera personalizada. Por ejemplo, se
pueden filtrar los resultados por zona geogréfica, tipo de accidente, periodo de tiempo o cualquier otra
variable relevante para el analisis.

El aspecto interactivo del dashboard permite a los usuarios realizar exploraciones y consultas ad hoc, lo
que implica una mayor autonomia y flexibilidad en la exploracion de los resultados. Ademas, se incluyeron
funciones de exportacion y descarga de datos, lo que permite a los usuarios extraer la informacion
necesaria para analisis posteriores o informes adicionales.
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4 Resultados

En el marco de esta investigacion sobre seguridad vial, se emprendié un proceso de recopilacion y andlisis
de datos con el objetivo de profundizar en la comprension de los accidentes de tréfico en distintas
ciudades. La base de esta investigacion radica en la recopilacién de datos procedentes de fuentes de
datos abiertos de mdltiples localidades, los cuales fueron posteriormente unificados en una unica base de
datos. Un elemento fundamental que guio este proceso fue la seleccion cuidadosa de variables especificas
que serian objeto de andlisis exhaustivo.

Requisito Minimo de Variables

El requisito minimo de variables es un componente fundamental en nuestro enfoque de modelado, ya que
establece los pilares sobre los cuales construimos nuestras predicciones y analisis. Este requisito no solo
se basa en la inclusion de un numero determinado de variables, sino que también implica una cuidadosa
seleccion de aquellas que son mas relevantes y significativas para el problema que estamos abordando.

Al considerar qué variables incluir en nuestro modelo, nos hemos asegurado de abarcar una amplia gama
de factores que pueden influir en el fendmeno que estamos estudiando. Desde variables demogréficas
hasta indicadores econémicos y ambientales, cada una de estas dimensiones ofrece una perspectiva
Unica que enriquece nuestra comprension del tema en cuestion.

La Tabla 4-1 proporciona una descripcion detallada de las variables minimas que deben estar presentes
en cada ciudad que consideramos para nuestro analisis. Estas variables han sido cuidadosamente
seleccionadas y evaluadas para garantizar que representen aspectos clave que impactan en el fenémeno
en estudio, cada variable aporta su propia contribucion al panorama general.

Ademas de la seleccién de variables, también hemos establecido un requisito minimo de datos para cada
ciudad. Entendemos que la cantidad y la calidad de los datos son fundamentales para el éxito de nuestro
modelo. Por lo tanto, hemos fijado un umbral de 1000 registros por ciudad y afio como el minimo necesario
para realizar un entrenamiento adecuado del modelo lo cual limitaria la inclusion de ciudades muy
pequefias puesto que no se lograria una prediccion acertada. Esta cantidad de datos nos permite capturar
una amplia variedad de escenarios y tendencias, lo que enriquece la capacidad predictiva de nuestro
modelo.

Al cumplir con estos requisitos minimos de variables y datos, no solo estamos garantizando la integridad
de nuestro andlisis, sino que también estamos sentando las bases para resultados mas precisos y
confiables. Nuestro enfoque riguroso nos permite confiar en que nuestras conclusiones estan respaldadas
por una base sdlida de evidencia empirica, lo que a su vez fortalece la credibilidad y la utilidad de nuestro
trabajo.
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Geolocalizacién

Georeferencia

Tiempo

Tiempo_2

Tipologia

Consecuencias

Tipologia demografica

Direccion
Barrio
Zona
Latitud
Longitud
Dia
Mes
Afio
Hora
Dia de la semana
Gravedad
Clase de accidente
Disefio
Cantidad heridos
Cantidad ileso
Cantidad muertos
Cantidad victimas
Cantidad vehiculos
Cantidad hombres
Cantidad mujeres
Edad promedio
Edad mediana

Tabla 4-1 Variables usadas para los modelos

En adicién, se parti6 de la recopilacién de datos de fuentes de datos abiertos de varias ciudades,
consolidandolos en una unica base de datos. La seleccion de variables especificas desempefié un papel
crucial en este proceso. A continuacion, se presentaran los resultados de un andlisis exhaustivo de
seguridad vial en tres ciudades: Bogota, Medellin y Barranquilla, con un enfoque en el periodo

comprendido entre 2018 y febrero de 2020, afio por afio.
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4.1 Andlisis exploratorio
Analisis de Accidentes por Dia y Hora:

Uno de los aspectos mas destacados de esta investigacion es el andlisis de la temporalidad de los
accidentes de trafico. Durante el periodo evaluado, comprendido entre 2018 y febrero de 2020, afio por
afo, se encontraron patrones intrigantes. Los domingos emergen como el dia con la menor cantidad de
accidentes en general. Asimismo, se observa que las horas de la madrugada registran el menor nimero
de incidentes viales. Esta informacion tiene un valor sustancial, ya que puede influir en la formulacion de
politicas y estrategias de seguridad vial. Los graficos generados a través de Power Bl proporcionaron una
representacion visual clara y efectiva de estos patrones temporales, lo que facilita su comprension y
comunicacion.

HORA DOMINGO JUEVES LUMES MARTES MIERCOLES SABADO VIERMES Total

00:00-00:59 885
01:00-01:59 622
02:00-02:59 546
03:00-03:59 3713
04:00-04:59 810
05:00-05:59 1938
06:00-06:59 3854
07:00-07:59 4584
08:00-08:59 4156
09:00-09:59 3945
10:00-10:59 4162
11:00-11:59 4452
12:00-12:59 4873
13:00-13:59 4802
14:00-14:59 4999
15:00-15:59 4814
16:00-16:59 4911
17:00-17:59 5283
18:00-18:59 4508
19:00-19:59 476
20:00-20:59 3730
21:00-21:59 2848
22:00-22:59 2084
23:00-23:59 1301
Total 7380 11804 11204 12118 12164 11675 12511 78856

Figura 4-1 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas 2018

La figura 4-1 presenta un analisis detallado de la concentracién de accidentes a lo largo de los dias de la
semana y las horas del dia durante el afio 2018. Resalta los momentos del dia y de la semana en los que
ocurren la mayoria de los accidentes, lo que puede ser fundamental para la planificacion de medidas de
seguridad y vigilancia vial. En el rango horario de las 5pm a las 6 pm se puede ver la mayor concentracion
de accidentes de lunes a viernes lo cual se podria prevenir con un cambio de los horarios de salida de las
diversas empresas. Se puede observar como el Domingo ocurren menos accidentes que el resto de los
dias.
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HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

00:00-00:58
01:00-01:58
02:00-02:58
03:00-02:50
04:00-04:59
05:00-05:50
06:00-06:50
07:00-07:50
08:00-08:50

00:00-00:58
01:00-01:58
02000258
020002559
0400-04:59
05:00-05:59
06:00-06:59
07:00-07:59
08:00-08:59

16:00-16:59
17:00-17:59
18:00-18:59
19:00-18:59
20:00-20:59
21:00-21:50
22:00-22:59
2300-23:50
Total 2206 4946 4556 5156 5070 4992 5212

1600-16:59
17.00-17:59
1800-18:59
1200-19:59
2000-20:59
210021559
22.00-22:59
2200-22359
Total 3632 5973 5782 6057 6166 5814 6335

542 885 866 905 928

Barranquilla Bogot4 Medellin
Figura 4-2 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas y ciudades asio 2018

La figura 4-2 extiende el analisis anterior al desglosar los datos por ciudades, permitiendo una
comparacion entre Bogota, Medellin y Barranquilla. Examina como varia la concentracion de accidentes en
diferentes horas del dia y dias de la semana en estas ciudades. De manera que se encuentran mas
concentrados los accidentes para la ciudad de Barranquilla entre las 7 am y las 6 pm, mientras que en
Bogota y Medellin la concentraciéon empieza una hora antes y empieza a descender hasta las 10 pm. Por
su parte las horas criticas se diferencian en las 3 ciudades siendo las 12m la hora critica en Barranquilla,
las 2pm para Bogota y las 5pm en Medellin. Adicionalmente, por dia de la semana se conserva menos
accidentalidad el domingo y este patrdn se conserva para las 3 ciudades.

HORA DOMINGO JUEVES LUMES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

00:00-00:59 970
01:00-01:59 665
02:00-02:59 580
03:00-03:59 330
04:00-04:59 71
05:00-05:59 2049
06:00-06:39 4063
07:00-07:59 4738
08:00-08:59 4112
09:00-08:59 3865
10:00-10:59 4236
11:00-11:59 4546
12:00-12:59 4850
13:00-13:59 5072
14:00-14:59 5210
15:00-15:59 4986
18:00-16:39 5077
17:00-17:59 5300
18:00-18:59 4447
19:00-19:59 4239
20:00-20:59 3610
21:00-21:59 2995
22:00-22:59 2063
23:00-23:59 1447
Total 7615 11956 11487 12862 11737 11761 13003 80421

Figura 4-3 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas aio 2019
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Continuando con el analisis temporal, la figura 4-3 se centra en los patrones de accidentes durante el afio
2019. Compara la concentracion de accidentes en diferentes dias y horas, lo que puede revelar tendencias
anuales. Donde se conservan los mismos patrones que para el analisis general.

HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

00:00-00:59
01:00-01:59

02:00-02:59 2
03:00-02:50 2
04:00-04:59 2
05:00-05:50 62
06:00-06:59 191
07:00-07:50 260
08:00-08:59 361
09:00-09:59 3271
10:00-10:59 342
11:00-11:59 333
12:00-12:59 420
13:00-13:59 379
14:00-14:59 327
15:00-15:59 360
16:00-16:59 358
17:00-17:59 376
12:00-12:59 224
19:00-19:59 28
20:00-20:59 205
21:00-21:59 162
22:00-22:59 132
23002350 87
907 5609

Total 532 807 823 918 829 793

Barranquilla

HORA

00:00-00:59
01:00-01:50
02:00-02:59
03:00-02:50
04:00-04:50
05:00-05:50
06:00-06:59
07:00-07:50
08:00-08:58
08:00-08:58
10:00-10:59
11:00-11:59
12:00-12:59
13:00-13:59
14:00-14:59
15:00-15:59
16:00-16:59
17:00-17:59
18:00-12:59
19:00-19:59
20:00-20:59
21:00-21:50
22:00-22:59

23:00-23:50

Total

DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

3132 4868 4556 5220 4792 4932 5330 32830

Bogotd

HORA

DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

0000-00:59
01:00-01:59

0200-0258 218
03000350 p211
0400-04:59 304
0500-05:59 1073
06:00-06:59 2281
07:00-07:59 2399
0800-08:59 1976
09:00-09:59 1826
1000-10:59 2161
11:00-11:59 2269
1200-12:50 2530
1300-13:59 2595
1400-14:59 2664
1500-15:59 2675
1600-16:59 2784
17.00-17:59 3130
1800-18:59 2399
19.00-19:59 2176
2000-2059 1822
21002150 1637
22.00-22:59 1089

23002350 687
Total 3051 6281 6108 6724 6116 6036 6766 41982

Medellin

Figura 4-4 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas y ciudades ajio 2019

La figura 4-4 amplia el analisis temporal para el afio 2019, incluyendo la comparacién entre las tres
ciudades. Esto permite identificar diferencias en los patrones de accidentes en funcion de la ubicacidn
geografica y la temporalidad. Para 2019, se tiene que las horas donde mas se concentra la accidentalidad
para Barranquilla es de 6am a 9 pm, mientras que en Bogota de 5am a 10pm y Medellin de 5am a 11pm
puesto que en esta ciudad los accidentes se reparten de manera mas constante a lo largo de dia.

HORA

00:00-00:59
01:00-01:59
02:00-02:59
03:00-03:59
04:00-04:59
05:00-05:59
06:00-06:59
07:00-07:59
08:00-08:59
09:00-09:59
10:00-10:59
11:00-11:59
12:00-12:59
13:00-13:59
14:00-14:59
15:00-15:59
16:00-16:59
17:00-17:59
18:00-18:59
19:00-19:59
20:00-20:59
21:00-21:59
22:00-22:59
23:00-23:59
Total

4165

6575

6087 6618 6606

6304

DOMINGO JUEVES LUMES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

511

320

286

290

455
1175
1915
230
2168
2163
2236
2453
2717
2921
2842
280
2814
2842
2444
2240
1986
1516
1103

694

6757 43202

Figura 4-5 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas aio 2020

Continua el anélisis temporal con la figura 3-5 explorando la concentracién de accidentes durante el afio
2020. En donde se observa los cambios en los patrones de accidentes en comparacion con los afos

anteriores, se tiene que esta mas concentrado entre las 12 y las 7pm.
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HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total
00:00-00:59 00:00-0059 300 00:00-00:59 184
01:00-01:50 01:00-01:59 177 Y 132
02100-02:59 21 02000259 158 o: 107
03:00-03:50 7 03:00-03:59 187 0 96
0400-04:59 23 0400-04559 219 o: 213
05:00-05:59 39 05:00-05:59 600 o 538
06:00-06:59 107 06:00-06:59 979 o 829
07:00-07:59 195 07:00-07:59 1140 o 966
08:00-08:59 209 08:00-08:59 1154 o 805
08:00-08:58 200 08:00-09:59 1176 o 787
10:00-10:59 185 10:00-10:59 1148 ! 903
11:00-11:59 206 11:00-11:59 1256 L o=l
1200-12:59 262 1200-12:59 1335 ! 1120
13:00-13:59 221 13:00-13:59 1521 1 179
14:00-14:59 223 14:00-14:59 1506 1 113
15:00-15:59 231 15:00-15:59 1355 L 120D
16:00-16:59 225 16:00-16:59 1348 1 1241
17:00-17:59 207 17:00-17:59 1353 L AZH2
18:00-18:50 202 18:00-18:59 1204 1 1038
19:00-19:59 144 19:00-19:59 1243 L B
20:00-20:59 19 20:00-20:59 1004 2 LLE]
21:00-21:59 93 21:00-21:59 809 2 o
22:00-22:59 a7 22:00-22:59 508 2 458
23100-23:59 30 23002359 401 2300-23:59 263
Total 272 503 488 535 3243 Total 2282 3278 2048 3379 3342 3435 3507 22261 Total 1611 2794 2651 2704 2760 2494 2684 17698
Barranquilla Bogota Medellin

Figura 4-6 Concentracion accidentes en los dias de la semana por horas y cindades aiio 2020

Finaliza el analisis temporal para el afio 2020 por medio de la figura 4-6, teniendo en cuenta las diferencias
entre las tres ciudades. Estos datos pueden ayudar a comprender la influencia de eventos especificos en
la concentracion de accidentes y sus patrones no cambian con respecto a los afios anteriores.

MES DOMINGC JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

1 5616
2 6300
3 6798
4 6732
5 6949
6 6600
T 6471
8 6834
9 6527
10 6781
11 6522
12 6703
Total | 7380 11803 11203 12118 12163 11675 12311 788533

Figura 4-7 Concentracion de la accidentalidad por dias en los meses del ajio 2018

Por otro lado, la figura 4-7 cambia el enfoque al anélisis de la accidentalidad a lo largo de los meses del
afo 2018. Examina como varia la cantidad de accidentes en diferentes meses y dias de la semana. Y no
se encuentra un dia de la semana que sea mas critico que los otros para todos los meses puesto que
varian mes a mes.
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MES DOMINGO JUEVES LUMES MARTES MIERCOLES SABADO VIERMNES Total

[ RN T R S TV R

Tutall 7615 11936 11487 12862 11737 11761 13003 80421

Figura 4-8 Concentracion de la accidentalidad por dias en los meses del asio 2019

La figura 4-8 extiende el analisis anterior al afio 2019, permitiendo una comparaciéon anual de la
concentracion de la accidentalidad en diferentes meses y dias de la semana y para este caso, los viernes
son los dias mas criticos en la mayoria de los meses.

MES DOMINGC JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES Total

6037

4530
1584
2827
3622
3697
3830
2284
2594
2570
2747
Total | 4165 6575 6087 6618 6606 6394 6757 43202

L= I T B L I L

Figura 4-9 Concentracion de la accidentalidad por dias en los meses del aiio 2020
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Finaliza el andlisis de la concentracion de la accidentalidad en el afio 2020 con la figura 4-9,
proporcionando datos sobre la variacion de accidentes en diferentes meses y dias de la semana durante
ese afio, por su parte en 2020 hay una menor concentracion de accidentes debido a la pandemia Covid-
19.

Analisis de Accidentes por Zonas:

El anélisis geogréfico es otro pilar esencial de esta investigacion. Se llevo a cabo un detallado analisis de
la distribucién espacial de accidentes en tres ciudades: Bogota, Medellin y Barranquilla. De manera que se
pueda ver la frecuencia de accidentalidad por cada una de las zonas y asi identificar cuales son los
lugares criticos para cada ciudad, para asi tomar medidas sobre estas zonas y minimizar la siniestralidad
vial

Numero de Siniestros por Localidad

©
] Wer
Wi
Wt \;
- )
AN P \.‘-“
PSS

%\ \
N

10 mi

Figura 4-10 Niimero de siniestros por localidad en Bogota

La figura 4-10 detalla el numero de siniestros por localidad en Bogota, resaltando las areas con una alta
concentracion de accidentes. Por ejemplo, se identificaron cinco localidades que sobresalen por su alta
concentracién de accidentes, entre ellas Kennedy, Fontibén, Engativa, Suba y Usaquén. Lo cual
proporciona informacion clave para la planificacién de intervenciones de seguridad vial en la ciudad.
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Numero de Siniestros por Comuna

20 mil

10 mi I
o IIIIIII....-----__

Figura 4-11 Niimero de siniestros por comuna (Medellin)

En el caso de Medellin, la figura 4-11 permite observar que hay una comuna (La Candelaria) en donde
predomina un gran numero de accidentes. Esto puede ser esencial para la asignacion de recursos y
estrategias de seguridad vial en Medellin

Matriz de Correlaciones:

La matriz de correlaciones se erigié como una herramienta esencial para explorar las relaciones entre las
variables de estudio. Empleando herramientas como Jupyter dentro de Anaconda, se llevd a cabo un
andlisis profundo. A pesar de la exhaustiva revision, es importante sefialar que no se obtuvieron
conclusiones significativas a partir de estas correlaciones. Este hallazgo podria indicar que las variables
seleccionadas no presentan asociaciones claras entre si 0 que se requiere una investigacion mas
avanzada para desentrafiar completamente las relaciones subyacentes.

import pandas as pd

import numpy as np

from pandas_profiling import ProfileReport
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Cargar tus datos
df = pd.read_excel("C:/Users/yerit/OneDrive - ESCUELA COLOMBIANA DE INGENIERIA JULIO GARAVITO/aticulo para proyecto grado/datos/

Figura 4-12 Ejemplo librerias

La figura 4-12 presenta un ejemplo de las librerias y herramientas utilizadas para llevar a cabo el anélisis
de correlaciones y explorar las relaciones entre las variables de estudio.
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corr_df = df.corr()
print(corr_df, "\n")

CODIGO_ACCIDENTE ANIO MES DIA LATITUD \
CODIGO ACCIDENTE 1.000000 -0.002752 -0.000582 -8.002277 0.004367
ANIO -2.002752 1.000000 -0.048514 -0,007913 -0.068190
MES -9.000582 -0.048514 1.000000 -0.008208 -0.022009
DIA -0.002277 -0.007913 -0.008208 1.000000 -2.007643
LATITUD 2.004367 -0.068190 -0.033009 -0.007642 1.000000
LONGITUD -9.004345 ©.066548 0.032247 0.007665 -0.996680
CANTIDAD_HERIDOS -0.003449 ©.019653 -0.009157 0.000209 ©.11387@
CANTIDAD_ILESO -0.068202 -0.062498 0.001614 0.004389 @.121699
CANTIDAD_MUERTOS -0.000436 ©.000083 0.002645 -0.002050 -2.249096
CANTIDAD_VICTIMAS -2.005545 ©.053160 0.915865 ©.006545 -0.686168
CANTIDAD_VEHICULOS 9.002108 0.011800 ©0.006237 ©0.002281 0©.097000
EDAD PROMEDIO 2.159995 ©.054626 ©.008054 ©.001776 -0.202136
EDAD MEDIANA @.154357 0.053151 0.007656 ©0.001924 -0.195348
CANTIDAD HOMBRES -9.005631 ©.043275 0.015426 0.604998 -0.703513
CANTIDAD MUJERES -2.002349 ©.029915 0.904735 0.003717 -0.104968

Figura 4-13 Tabla de correlaciones

La figura 4-13 presenta unas tablas que resume las correlaciones entre las variables de estudio. Este es
un componente central del analisis de correlaciones. Por ejemplo, de esta figura se puede ir deduciendo
que la cantidad de hombres se relaciona con la latitud negativamente, esto quiere decir que a medida que
se va mas al norte hay menos hombres relacionados a los accidentes.

LONGITUD CANTIDAD HERIDOS CANTIDAD ILESO \

CODIGO_ACCIDENTE -9.084345 -0.003449 -0.068203
ANIO 2.066548 9.919653 -0.063498
MES 2.032247 -0.809157 0.001614
DIA 2.087665 0.000209 0.004389
LATITUD ©.996680 ©0.113870 0.121699
LONGITUD 1.000000 -9.117973 0.119476
CANTIDAD_HERIDOS -9.117973 1.000000 -9.580509
CANTIDAD_ILESO ©.119476 -0.580509 1.0000060
CANTIDAD MUERTOS 8.046663 -0.826535 -0.147066
CANTIDAD VICTIMAS 8.687473 0.536829 0.143162
CANTIDAD VEHICULOS ©.061630 -0.197192 0.697218
EDAD PROMEDIO 8.285972 -0.172542 0.145726
EDAD MEDIANA @.199279 -0.182839 0.146843
CANTIDAD HOMBRES @.7a3478 9.275601 9.272117
CANTIDAD MUJERES @.128002 0.541373 -0.125277

Figura 4-14 Tabla de correlaciones 2

Se contintla presentando tablas de correlaciones adicionales para explorar las relaciones entre las
variables de estudio desde diferentes perspectivas. De la figura 4-14 se puede concluir que la cantidad de
victimas involucrados en los accidentes aumenta hacia el occidente del pais y a vez esta relacionado de
manera positiva con la cantidad de hombres involucrados. Y, por ultimo, entre méas vehiculos involucrados
hay més ilesos en los accidentes, esto quiere decir que no siempre son accidentes de gravedad
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CANTIDAD MUERTOS CANTIDAD VICTIMAS CANTIDAD VEHICULOS \

CODIGO_ACCIDENTE -0.000436 -0.8085545 9.002108
ANIO 9.0000383 9.053160 2.011800
MES 0.002645 9.015865 9.006237
DIA -0.002050 0.006545 8.002381
LATITUD -0.049096 -0.686168 9.097000
LONGITUD 9.946663 0.687473 2.061630
CANTIDAD_HERIDOS -9.0826535 0.536829 -0.197192
CANTIDAD_ILESO -0.147066 0.143162 0.697218
CANTIDAD_MUERTOS 1.000000 9.073927 -0.097264
CANTIDAD_VICTIMAS 0.073927 1.000000 .354060
CANTIDAD_ VEHICULOS -0.997264 9.354060 1.000000
EDAD PROMEDIO 0.942428 9.976160 2.020984
EDAD MEDIANA 0.040179 ©.859325 9.0911225
CANTIDAD HOMBRES 0.062287 0.833994 9.451912
CANTIDAD MUJERES 9.0915915 0.480004 -8.063277

Figura 4-15 Tabla de correlaciones 3

La figura 4-15 proporciona otras deducciones, como, por ejemplo, que la edad ya sea promedio o mediana
no esta correlacionado ya sea con la cantidad de muertos, victimas o vehiculos involucrados en los
accidentes.

EDAD PROMEDIO EDAD MEDIANA CANTIDAD HOMBRES \

CODIGO_ACCIDENTE 0.159995 ©.154357 -@.0e5631
ANIO 0.054626 ©.0953151 ©.043275
MES 0.008054 ©.007656 0.015426
DIA 0.081776 9.001924 0.084998
LATITUD -0.202136 -8.195348 -8.783513
LONGITUD 0.285972 09.199279 0.783470
CANTIDAD HERIDOS -0.172542 -©.182839 9.275601
CANTIDAD_ILESO 0.145726 ©.146843 ©.272117
CANTIDAD_MUERTOS 0.042428 9.040179 0.062287
CANTIDAD_VICTIMAS 0.076160 ©.059325 ©.833994
CANTIDAD_VEHICULOS 0.020984 ©.011225 9.451912
EDAD PROMEDIO 1.006000 ©.992645 0.090865
EDAD MEDIANA 0.992645 1.006080 0.878831
CANTIDAD HOMBRES 0.098865 ©.0978831 1.0600000
CANTIDAD MUJERES -0.019663 -0.026846 -8.858115

Figura 4-16 Tabla de correlaciones 4

La figura 4-16 permite reforzar la idea que las variables relacionadas con la edad presentan correlaciones
débiles o nulas contra las demas variables.

CANTIDAD MUJERES

CODIGO_ACCIDENTE -9.902349
ANIO 2.009915
MES 8.804735
DIA 8.803717
LATITUD -0.104968
LONGITUD a.108002
CANTIDAD_ HERIDOS 8.541373
CANTIDAD_ILESO -8.125277
CANTIDAD MUERTOS 2.915915
CANTIDAD VICTIMAS 2.480004
CANTIDAD VEHICULOS -0.863277
EDAD PROMEDIO -0.919663
EDAD MEDIANA -0.0926846
CANTIDAD HOMBRES -9.0958115
CANTIDAD MUJERES 1.000000

Figura 4-17 Tabla de correlaciones 5
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La figura 4-17 finaliza la presentacion de tablas de correlaciones, ofreciendo un enfoque completo para
comprender las relaciones entre las variables de estudio.

Distribucion por género de involucrados en siniestros por ciudad

Convenciones @CANTIDAD HOMBRES @ CANTIDAD MUJERES

2015

2016

2017

ANO

2018

2019

2020

2015

2016

2017

ANO

2018

2019

2020

BOGOTA

MEDELLIN

63,07%

67,76%
67,51% 32,19%
69,95% 30,05%

74,25% 25,75%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 4-18 Distribucion de siniestrados por genero

La figura 4-18 se enfoca en la distribucion de siniestrados por género, durante los afios observados se
tiene que los hombres se accidentan en mayor proporcién que las mujeres, adicionalmente, en Bogota se
accidentan en mayor proporcion los hombres que las mujeres que en Medellin donde la proporcién es
menor en alrededor de 10 puntos porcentuales.
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PROMEDIO DE EDAD MEDIANA POR CIUDAD

40 38

33

BOGOTA MEDELLIM
ClUDAD

Figura 4-19 Promedio de la edad en siniestrados por ciudad

La figura 4-19 analiza el promedio de edad en los siniestrados, lo que puede ayudar a comprender la edad
promedio de las personas involucradas en accidentes de trafico en las ciudades estudiadas. Se observa
que la edad promedio de los involucrados en los siniestrados es similar para las dos ciudades por lo tanto
no es determinante este factor para las ciudades.
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Liustracion 4-20 Cantidad de accidentes por asio

Examina la cantidad de accidentes por afio, enfocandose en las tendencias a lo largo del tiempo y
revelando si un afio en particular se destacé por su cantidad de siniestros. La cantidad de datos en el afio
2020 confirma que ha sido un afio atipico en cuanto a la cantidad de siniestros en efecto por el
confinamiento debido al COVID 19
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Figura 4-21. Distribucién de la Latitud Figura 4-22. Distribucion de la longitud

La distribucion de la latitud y la longitud también se analizd para revisar la consistencia de los datos,
puesto que como solo se estan analizando 3 ciudades no deberia tener mucha varianza. Esto se ve
reflejado en las figuras 4-21y 4-22 en donde los datos se agrupan en dos grupos.

) o o &

Figura 4-23. Distribucion de los 1lesos

De otra manera se tiene que la cantidad de ilesos y de muertos tienen un comportamiento sesgado a
la izquierda, y la cantidad de accidentados hombres y mujeres como es natural conservan el mismo
comportamiento. Por su parte, la mayor cantidad de ilesos en un accidente fue de 30 y la mayor
cantidad de muertes en un accidente fue de 9 personas. En adicion, los ilesos son concentran
alrededor del cero como se observa en la figura 4-23. Es importante recordar que esta variable
implica para la ciudad de Medellin
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Figura 4-24. Distribucion de los Fallecidos
La figura 4-24 muestra la distribucion de los fallecidos en los accidentes, revelando como se agrupan

en diferentes valores y proporcionando informacion sobre la gravedad de los incidentes. La mayoria
de las siniestralidades viales presentan 0 o 1 fallecido.

Toggle details

o K o 5 o

Figura 4-25. Distribucion fallecidos de Hombres y Mujeres
Después de un minucioso analisis inicial de nuestros datos, decidimos llevar a cabo pruebas

adicionales con el fin de profundizar y obtener una comprensién mas completa de la estructura de
nuestros datos. En esta etapa, optamos por utilizar la prueba FAMD (Anélisis Factorial de Datos
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Mixtos), una técnica poderosa que nos permite explorar las relaciones entre variables tanto
cuantitativas como cualitativas.

Al examinar las variables cuantitativas, dedicamos especial atencion a los detalles, presentando los
resultados de manera exhaustiva en la Figura 4-26. A pesar de este enfoque detallado,
lamentablemente no observamos contribuciones significativas adicionales con respecto a lo que ya
habiamos descubierto a través del analisis de la matriz de correlaciones previo. Esto sugiere que las
relaciones entre las variables cuantitativas ya han sido capturadas en gran medida por los métodos
previos de analisis, lo que refuerza los resultados obtenidos anteriormente.

Quantitative variables - FAMD

LONGITUD

contrib

0.0
Dim1 (2.4%)

Figura 4-26. Distribucion Contribucion de las Variables Cuantitativas — EAMD

En cuanto a las variables cualitativas, nuestra exploracion reveld un patron similar. La mayoria de los
valores se agruparon en las proximidades del origen en el espacio factorial, lo que indica una
dispersion limitada de los datos en estas dimensiones. Este fendémeno se ilustra claramente en la
Figura 4-27 donde se muestra las contribuciones de las variables en las dimensiones 1y 2, donde se
observa una concentracion alrededor del punto de origen lo que indica que no hay una que
contribuya mas que las deméas o que este muy relacionada con las otras. Como consecuencia de
esta distribucién, no encontramos nueva informaciéon sustancial que pudiera enriquecer nuestro
entendimiento de las relaciones entre las variables cualitativas.
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Qualitative variable categories - FAMD
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Figura 4-27. Distribucion Contribucion de las V ariables Cuantitativas - FAMD

Es importante destacar que esta falta de novedades no debe interpretarse como una limitacién de
nuestro estudio, sino mas bien como una indicacién de la complejidad inherente de los datos y la
robustez de los andlisis previamente realizados puesto que las figuras 4-28 y 4-29 nos muestran las
contribuciones de las variables en la dimension 1 en la cual son significativas no obstante en la
dimension 2 se pierde explicabilidad de los datos pues tiene una contribucion menor al 5% la
mayoria de las variables lo cual no permite una reduccién de dimensionalidad. En consecuencia,
concluimos que reducir el niumero de variables no seria apropiado en este contexto, ya que los datos
parecen requerir todas las dimensiones para ser explicados de manera adecuada. Este hallazgo
resalta la riqueza y la profundidad de la informacién contenida en nuestro conjunto de datos
completo, subrayando la importancia de mantener un enfoque holistico en nuestro analisis.
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Figura 4-28. Distribucion Contribucion de las V ariables en dimension 1 - EAMD
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Contrlbutlon of variables to Dim-2

Contnbut\ons (%

Figura 4-29. Distribucion Contribucion de las V ariables en dimension 2 - EANMD

4.2 Clasificacion

La clasificacion no supervisada a se realizd por zonas de manera que cada zona por ciudad puede
tener comportamientos similares a otras mediante los valores de sus datos, sin necesidad de tener
en cuenta la ubicacion geogréfica.

4.2.1 Variables

Para la clasificacion no supervisada se hizo uso de las variables de tipo numérico usando una escala

de normalizacién con la escala del minimo y maximo. En adicién, las variables usadas fueron las
siguientes:

-CANTIDAD_ACCIDENTES
-CANTIDAD_HERIDOS
-CANTIDAD_ILESO
-CANTIDAD_MUERTOS
-CANTIDAD_VICTIMAS
-CANTIDAD_VEHICULOS
-EDAD MEDIANA
-CANTIDAD HOMBRES
-CANTIDAD MUIJERES

4.2.1.1 Modelo

Por otro lado, la técnica del codo es comunmente utilizada en el andlisis de clustering o clasificacion
no supervisada (agrupamiento) para determinar el nimero 6ptimo de clusters, que se denota como
"k". El objetivo es identificar el nimero de grupos o clusters en los que se pueden agrupar los datos
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de manera que se maximice la cohesion (similitud dentro del mismo cluster) y se minimice la
separacion (diferencia entre clusters).

El proceso implica ajustar el algoritmo de clustering, como k-means, para diferentes valores de k y
evaluar como varia la cohesién en funcion de k. Generalmente, a medida que aumenta k, la
cohesién aumenta, ya que se pueden formar clusters mas pequefios y especificos. Sin embargo,
llega un punto en el que el aumento de k no proporciona una mejora significativa en la cohesion.
Este punto, donde la mejora disminuye, se conoce como el "codo" en el gréfico de cohesion vs. k.

El valor de "k" optimo es aquel en el que el grafico de cohesidn vs. k muestra un quiebre o codo,
indicando que no es necesario tener mas clusters para describir los datos de manera efectiva. El
valor de "k" en el punto del codo se elige el numero optimo de clusters para el analisis de clustering.

Por ciudad, se procedio6 a realizar la técnica del codo para detectar el k 6ptimo, la visualizacion de
los clusters y sus respectivos centroides. Los resultados son los siguientes:

Segmentacion para Bogota:

400

SSE

200

100

1 2 3 4 = 6
Number of Clusters

Figura 4-30. grifico de cobesion vs. K — Bogotd

La figura 4-30, muestra que el valor de k dptimo seria de 2 pero se considera que puede llegar a ser
un numero insuficiente de grupos por lo que se consider6 tomar un valor de k = 3.
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Figura 4-31. Distribucion de la segmentacion, en este caso, comparando las variables CANTIDAD_II.LESO
y CANTIDAD_HERIDOS

Se puede apreciar con base en la figura 4-31, que la segmentacion es adecuada, ya que se puede
diferenciar bien los diferentes grupos.

Por medio de un dendograma que se puede visualizar en la figura 4-32 también se pueden visualizar
los clusters en dos o tres ideales:

20.0 -
17.5 4
15.0 4
125 1

10.0

75 _ |

Figura 4-32. Dendograma - Bogota
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A continuacién, con base en los centroides obtenidos, se puede definir 3 grupos bajo variables de
interés claramente diferenciados por lo que se considera que los resultados de los 3 grupos son
satisfactorios para poder describir la tendencia de cantidad de accidentes por zona.

Bogota
. Frecencia Nivel de Nivel de Nivel de Nivel de vehiculos Nivel Hombres Nivel mujeres
Cluster\Variable . . P . . .
accidentalidad victimas Tlesos fallecidos involucrados Involucrados involucradas
0 Alta Alta Alta Media - Baja Alta Alta Media - Baja
1 Baja Baja Baja Baja Baja Baja Baja
2 Media-Baja Media-Baja Media-Baja Baja Media-Baja Media-Baja Baja

Tabla 4-33 Centroides de los clusters -Bogotd

El segmento 0 se caracteriza por tener un valor alto en la mayoria de las variables de interés a
comparacion del segmento 1 que cuenta un valor bajo en todas las variables de interés.
Continuando con el andlisis, para construir una adecuada visualizacion geogréfica, se procedié a
analizar y agrupar las localidades en algunas de los 3 segmentos con base en la cantidad de
siniestros viales, el resultado es el siguiente:

Detalle por localidad

ZONA cluster_0 cluster_1 cluster_2

KENNEDY 18387 2778 0

ENGATIVA 16085 5 2947

USAQUEN 13459 0 4271

SUBA 13209 0 4051

FONTIBON 1ot 1487 =% Verde Zonas occidentales y norte ->Mayor
PUENTE ARANDA 6702 2425 3571 . .

USME 0 13 accidentalidad

BOSA 926 1
CIUDAD BOLIVAR EXb
TUNJUELITO 79
RAFAEL URIBE URIBE
SAN CRISTOBAL
ANTONIO NARINO
SUMAPAZ

LOS MARTIRES
CHAPINERO 4650
BARRIOS UNIDOS 2997
TEUSAQUILLO 2807
SANTA FE
CANDELARIA

Morado: Centro de la ciudad -> Accidentalidad
intermedia

Roja: Sur > Menor accidentalidad

Tabla 4-34 Detalle clusters- Bogotd
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Figura 4-35. Clusterizacion accidentes - Bogota

Esta segmentacion nos permite ver donde se concentran los accidentes teniendo en cuenta la
siniestralidad del sector. verde: zonas occidentales y norte, gris: centro de la ciudad y roja: Sur

Segmentacion para Medellin:

225
200
175

v 150
125
100

75

1 2 3 4 5 6
Number of Clusters

Figura 4-36. grifico de cobesion vs. K - Medellin
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La figura 4-36, muestra que el valor de k dptimo seria de 2 pero se considera que puede llegar a ser
un numero insuficiente de grupos por lo que se consider6 tomar un valor de k = 3.

CANTIDAD HOMBRES

0.05 Ll

0.00 .

-0.05
005 000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 100
CANTIDAD_HERIDOS

= cluster_O = cluster_1 = cluster_2

Figura 4-37. Distribucion de la segmentacion, en este caso, comparando las variables CANTIDAD_ILESO
y CANTIDAD_HERIDOS - Medellin

Por medio de un dendograma que se puede visualizar en la figura 4-38 también se evidencian los
clusters en dos o tres ideales

14
12

10

Figura 4-38. Dendograma - Medellin
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A continuacién, con base en los centroides obtenidos, se puede definir 3 grupos bajo variables de
interés claramente diferenciados.

Medellin
. . . Nivel ) A
Cluster\Variable Frecencia Nivel de Nivel de Hombres Nivel mujeres
accidentalidad victimas fallecidos involucradas
Involucrados
0 Alta Alta Media- Baja  Media - Alta Media - Baja
1 Media-Baja Media-Baja Baja Baja Baja
2 Baja Baja Baja Baja Baja

Tabla 4-39 Centroides de los clusters - Medellin

El segmento 0 caracteriza por tener un valor alto en la mayoria de las variables de interés a
comparacion del segmento 2 que cuenta un valor bajo en todas las variables de interés.
Continuando con el analisis, para construir una adecuada visualizacién geografica, se procedi6 a
analizar y agrupar las localidades en algunas de los 3 segmentos con base en la cantidad de
siniestros viales, el resultado es el siguiente:

Detalle por comuna

Corregimiento de San Antonio de Prado
Corregimiento de Altavista
Corregimiento de Santa Elena

Aranjuez

Robledo

Manrique

Villa Hermosa

La America

Doce de Octubre

San Javier

Santa Cruz

Popular

Corregimiento de San Cristobal
Corregimiento de San Sebastian de Palmitas

ZONA cluster_0 cluster_1 cluster_2

La Candelaria 45255 203 1830
Laureles Estadio 17283 1084 6350
Castilla 14154 0 8241
Buenos Aires 601 951
El Poblado 2932 0
Belen 2992

Guayabal 3430

Tabla 440 Detalle clusters- Medellin

Verde: Centro ->Mayor accidentalidad

Rojo: Sur ->Accidentalidad intermedia

Morado: Norte ->Menor accidentalidad
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Figura 4-41. Clusterizacion accidentes - Bogota

El comportamiento para Medellin se concentra en tres clusters: verde: Centro rojo: sur y morado:
norte.

Segmentacion para Barranquilla:

Para barranquilla, se quiere revisar si hay una posible caracterizacion de accidentes a pesar de su
falta de informacion, puesto que para esta ciudad solo se tenian las siguientes variables:

CANTIDAD_HERIDOS
CANTIDAD_VICTIMAS

Por medio del método del codo se tiene que la Clusterizacion ideal esta entre dos y tres clusters:
140

120

100

SSE

80

60

1 2 3 4 5 6
Number of Clusters

Figura 4-42. grifico de cobesion vs. K - Barranquilla

Por medio de un dendograma que se puede visualizar en la figura 4-42 también se pueden visualizar
los clusters en dos o tres ideales
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Figura 4-43. Dendograma — Barranquilla.

CANTIDAD VICTIMAS

CANTIDAD_WERIDOS

Figura 4-44. Distribucion de la segmentacion, en este caso, comparando las variables CANTIDAD_ILLESO
9 CANTIDAD_HERIDOS - Barranguilla

Dado los resultados anteriores y debido a la escasa informacién disponible no es posible realizar y/o
construir una segmentacion adecuada para la ciudad de Barranquilla porque no esta segmentada
por zona. Por lo tanto, no se puede adaptar un clustering sobre una ciudad con tan poca
informacion.

Resumiendo, esta seccion del proyecto. El trabajo realizado para el proceso de segmentacion por
ciudad, utilizando la técnica del codo y otras herramientas de analisis de clustering, ha aportado
contribuciones significativas en el campo de la seguridad vial y la gestion de accidentes de trafico en
Colombia. A través de este proceso, se ha logrado una comprensién mas profunda de la
siniestralidad vial en diferentes ciudades del pais, lo que es fundamental para la toma de decisiones
informadas por parte de las autoridades y planificadores urbanos.

Comenzando con el analisis de Bogota, se observa que la técnica del codo sugirié inicialmente que

un valor optimo de "k" podria ser 2, lo que implicaria una segmentacion en dos grupos. Sin embargo,
se optd por un valor de 3 para obtener segmentos més detallados y representativos. Esta decision
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resultd en la identificacion de tres grupos claramente diferenciados basados en variables criticas
relacionadas con la accidentalidad vial. La caracterizaciéon geografica de las localidades en Bogota,
que muestra zonas con alta, intermedia y baja siniestralidad, es una de las contribuciones mas
notables de este trabajo. Esta informacion es de gran utilidad para las autoridades locales, ya que
les permite enfocar sus esfuerzos y recursos en areas especificas que requieren una atencion
prioritaria en términos de seguridad vial.

En el caso de Medellin, el andlisis de clustering siguid una estructura similar. Nuevamente, la técnica
del codo sugirié un valor 6ptimo de "k" de 2, pero se opt6 por 3 clusters para una segmentacion mas
detallada. Esto permitié la identificacion de tres grupos claramente diferenciados en base a variables
relacionadas con la siniestralidad vial. Ademés, al igual que en Bogota, se realizd una
caracterizacion geografica de las comunas en Medellin, lo que proporciona informacion valiosa sobre
las areas con diferentes niveles de accidentalidad. Esta segmentacion geografica es esencial para la
planificacion de medidas especificas de seguridad vial en diferentes partes de la ciudad.

Sin embargo, en el caso de Barranquilla, la falta de informacién limité la capacidad de realizar una
segmentacion adecuada. A pesar de los esfuerzos, la escasa disponibilidad de datos no permitié una
agrupacion efectiva de la siniestralidad vial en la ciudad. Esto subraya la importancia de contar con
datos de calidad y cantidad suficiente para llevar a cabo analisis de clustering efectivos.

En cuanto a las contribuciones generales de este trabajo en comparacion con el estado del arte,
varias mejoras se destacan:

1. Segmentacion Detallada: La segmentacion por ciudad proporciona una visién detallada de
la siniestralidad vial en diferentes zonas, lo que permite una comprension mas precisa de los
patrones de accidentes en areas especificas. Esta segmentacion va mas allda de los
enfoques anteriores que podrian considerar las ciudades en su totalidad, lo que a menudo
no permite la identificacion de areas criticas.

2. Caracterizacion Geografica: La capacidad de caracterizar geograficamente las zonas con
diferentes niveles de siniestralidad es una contribucion importante. Esto facilita la
identificacion de areas criticas que requieren intervencion y planificacion en materia de
seguridad vial, lo que puede salvar vidas y reducir lesiones.

3. Seleccion de K Optimo: La eleccion del nimero éptimo de clusters se basa en una técnica
robusta como la del codo, lo que garantiza una segmentacion apropiada y fundamentada en
datos. Esto es una mejora significativa en comparacion con enfoques anteriores que podrian
seleccionar "k" de manera mas arbitraria.

4. Comparativo con el Estado del Arte: Este trabajo se distingue por introducir mejoras
sustanciales en el analisis de siniestralidad vial en ciudades colombianas (generalmente se
concentran en una sola ciudad). En el estado del arte, es comun encontrar enfoques que se
centran en la descripcion general de la siniestralidad en ciudades Unicas. La contribucion
principal de este proyecto radica en la generacién de una segmentacion detallada y
geograficamente relevante de varias ciudades en simultdneo, lo que permite una
comprension mas profunda de la distribucion de accidentes de trafico en diferentes zonas y
reduce tiempo de ejecucion.

Esta mejora en la segmentacion geogréfica permite una vision mas especifica de las areas
con diferentes niveles de siniestralidad, lo que es crucial para la planificacion y la toma de

55



decisiones en seguridad vial. A diferencia de investigaciones previas que podrian abordar la
seguridad vial de manera mas generalizada, este trabajo identifica zonas criticas con alta
siniestralidad y areas con menor riesgo. Estos hallazgos son fundamentales para dirigir
recursos y esfuerzos de manera mas efectiva, implementando medidas preventivas y
correctivas especificas donde mas se necesitan.

4.3 Prediccion

El papel crucial del modelo predictivo en la anticipacion y gestion de la siniestralidad vial se convierte
en un elemento central en la formulacién de estrategias efectivas para mejorar la seguridad en
nuestras calles. Este componente esencial de la investigacion y gestion de la seguridad vial tiene
como objetivo principal prever con precision la cantidad de accidentes que podrian ocurrir en una
ubicacion especifica en un periodo determinado.

Lo fascinante de estos modelos radica en su capacidad para aprender y adaptarse. Alimentados con
datos histdricos y la posibilidad de implementarlo a futuro en tiempo real, estos modelos pueden
ajustarse de manera continua, lo que les permite mantenerse actualizados frente a los cambios en
las condiciones del trafico y del entorno. Esta adaptabilidad no solo mejora la precision de las
predicciones, sino que también proporciona una base sélida para la toma de decisiones informadas
en materia de seguridad vial.

La practica recomendada de llevar a cabo una calibracion anual del modelo asegura su relevancia y
precision continuas. Al aprovechar la gran cantidad de datos recopilados a lo largo del tiempo, esta
calibraciéon garantiza que el modelo esté siempre actualizado y listo para ofrecer predicciones
confiables. Este enfoque sistematico y continuo es fundamental para la implementacion efectiva de
politicas y medidas destinadas a proteger a los usuarios de las carreteras y minimizar los riesgos
asociados con la movilidad.

Por Ultimo, en el contexto de la presente tesis, el analisis exhaustivo del papel y la efectividad de los
modelos predictivos en la gestion de la seguridad vial proporciona una valiosa contribucién al campo
de estudio. Ademas, ofrece una base sélida para el desarrollo de recomendaciones practicas y
estrategias de intervencion que tienen como objetivo mejorar la seguridad vial y reducir el numero de
accidentes en puntos estratégicos.

4.3.1 Variables para los modelos

Se gener6 la variable "gravedad_dia" esta variable clasifica los dias segun la incidencia de
accidentes, diferenciando entre aquellos con muchos y pocos siniestros viales. En esta propuesta,
"mucho" y "poco" son términos relativos que se utilizan para indicar una mayor o menor cantidad de
accidentes en comparacion con un punto de referencia. En este caso, se ha establecido un estandar
para clasificar los dias de la semana en términos de gravedad de accidentes. Los dias de lunes a
sabado se consideran "mucho" con un valor de 10, lo que implica que se espera una cantidad
sustancial de accidentes en estos dias en comparacion con otros dias de la semana. Por otro lado,
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el domingo se clasifica como "poco" con un valor de 5, lo que indica que se espera que ocurran
menos accidentes en los domingos en comparacion con los dias de lunes a sabado.

Esta categorizacion es valiosa porque simplifica la evaluacion de la gravedad de los accidentes en
funcion de los dias de la semana. Permite una facil clasificacion y analisis de datos relacionados con
la siniestralidad vial, lo que es esencial para la toma de decisiones en seguridad vial. Esta variable
se basa en patrones de accidentes reales y proporciona informacién practica que puede utilizarse
para asignar recursos de manera mas eficiente y tomar medidas preventivas.

Por otra parte, se crea la variable de Gravedad zona, esta variable clasifica las zonas segun la
incidencia de accidentes, diferenciando entre aquellos con muchos y pocos siniestros viales. La
clasificacion se fundamenta en una agrupacion basada en percentiles, lo que permite asignar un
grado de importancia a los incidentes segun el dia de la semana. En el caso de Medellin se clasifica
de acuerdo en la figura 4-45:

ZONA - | Total -1 Gravedad zona
Corregimiento de San Sebastian de Palmitas 15 1]
Corregimiento de Altavista 453 0
Corregimiento de Santa Elena 540 1]
Corregimiento de San Cristobal 2411 0
Santa Cruz 3089 0
Popular 3376 2
Corregimiento de San Antonio de Prado 3573 2
San Javier 3913 2
Villa Hermosa 6066 2
Doce de Octubre 6261 2
Manrique 7011 5
La America 7302 5
Buenos Aires 8868 5
Aranjuez 13147 5
Robledo 14859 5
Belen 15245 8
Guayabal 16699 8
El Poblado 19763 8
Castilla 22395 8
Laureles Estadio 24717 8
La Candelaria 47288 10

Figura 4-45. Distribucion de zonas con base en la variable Gravedad zona - Medellin

Estos se seleccionaron de acuerdo con los percentiles de cdmo se distribuye la variable de cantidad
de accidentes por sector tomando valores de 0,2,5,8 y 10 que representan los niveles de accidental
donde 0 es el mas y 10 es el mas alto.

Y para la ciudad de Bogoté se pusieron los pesos dependiendo al cluster que se categoriz6 en el
capitulo anterior, se puede observar en la figura 4-46:
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ZONA v | Gravedad zona + | Cluster

KENMNEDY 10 Verde
ENGATIVA 10 Verde
USAQUEN 10 Verde
SUBA 10 Verde
FONTIBON 10 Verde
PUENTE ARAR 10 Verde
USME 5 Roja
BOSA 5 Roja
CIUDAD BOLI 5 Roja
TUNJUELITO 5 Roja
RAFAEL URIBE 5 Roja
SAN CRISTOB. 5 Roja
ANTONIO NA 5 Roja
SUMAPAZ 5 Roja
LOS MARTIRE 2 Morada
CHAPINERO 2 Morada
BARRIOS UNI 2 Morada
TEUSAQUILLC 2 Morada
SANTA FE 2 Morada
CANDELARIA 2 Morada

Fignra 4-46. Distribucion de zonas con base en la variable Gravedad zona - Bogotd

Para el modelo predictivo se hizo uso de las variables las siguientes variables:

-CANTIDAD_ACCIDENTES
-CANTIDAD_HERIDOS
-CANTIDAD_ILESO
-CANTIDAD_MUERTOS
-CANTIDAD_VICTIMAS
-EDAD MEDIANA
-CANTIDAD HOMBRES
-CANTIDAD MUJERES
-GRAVEDAD_DIA
-GRAVEDAD_ZONA

Resultados de Modelos de Prediccion:

Los modelos de prediccidn evaluados para la cantidad de accidentes por zona en Bogota arrojaron
resultados interesantes. Se utilizaron tres tipos de modelos: Regresion Lineal, Random Forest y
XGBoost, y se evaluaron métricas clave para determinar su desempefio. Las métricas incluyen el
Error Absoluto Medio (MAE), el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE) y el Porcentaje Absoluto Medio de Error (MAPE).
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Ejemplo de los resultados:

BARRIO
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza
Niza

ZONA ANIO

SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019
SUBA 2019

MES

10
10
10
11
11
11
11
11
11
11

DIA

19
22
29

5
10
18
19

ACCIDENTES Prediction
2

WM = e e e S W

Fignra 4-47. Resultado de las predicciones bajo modelo Random Forest - Bogotd

Bogota
Modelo \
Métrica MAE MSE RMSE MAPE
Regresion Lineal 0.69 0.96 0.98 48%
Random Forest 0.5 0.88 0.94 21%
XGBoost 0.69 0.97 0.98 49%

Figura 4-48. Resultado de los modelos de prediccion - Bogotdi

De acuerdo con los resultados presentados en la figura 4-48, se tiene lo siguiente:

S S R R N = B =

« Regresion Lineal presentd un MAE de 0.69, un MSE de 0.96, un RMSE de 0.98 y un MAPE
del 48%.
e Random Forest destacd con un MAE de 0.5, un MSE de 0.88, un RMSE de 0.94 y un
MAPE del 21%.
e XGBoost obtuvo un MAE de 0.69, un MSE de 0.97, un RMSE de 0.98 y un MAPE del 49%.

Basandonos en los resultados anteriores, se recomienda el modelo Random Forest para Bogota, ya
que obtuvo los valores mas bajos en las métricas evaluadas. Es importante destacar que el objetivo
era lograr un MAPE menor al 50%, un RMSE cercano a 1y un MAE menor a 0.5. El modelo Random
Forest cumplié con estos criterios y, por lo tanto, se considera la eleccion optima para predecir la

cantidad de accidentes por zona en Bogota.

Para Medellin los resultados se presentan en la figura 4-49

Medellin
Modelo \
Meétrica MAE MSE RMSE MAPE
Regresion Lineal 0.51 0.79 0.89 32%
Random Forest 0.35 0.60 0.77 14%
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XGBoost 0.51 0.79 0.88 31%

Figura 4-49. Resultado de los modelos de prediccion - Medellin

e Regresion Lineal arrojo un MAE de 0.51, un MSE de 0.79, un RMSE de 0.89 y un MAPE
del 32%.

e Random Forest nuevamente se destacd con un MAE de 0.35, un MSE de 0.60, un RMSE
de 0.77 y un MAPE del 14%.

e XGBoost obtuvo un MAE de 0.51, un MSE de 0.79, un RMSE de 0.88 y un MAPE del 31%.

Al igual que en Bogota, el modelo Random Forest se destaca por su desempefio sobresaliente en
Medellin. Cumplié con los criterios de un MAPE menor al 50%, un RMSE cercano a 1 y un MAE
menor a 0.5, lo que lo convierte en la eleccion recomendada para predecir la cantidad de accidentes
por zona en Medellin.

Los modelos no aciertan mucho en el caso de Barranquilla como se observa en la figura 4-50 puesto
que no tenemos una distribucién clara de donde ocurrieron los accidentes. Esto nos da una
informacién muy escasa para poder hacer una prediccion certera.

Barranquilla
Modelo \
Métrica MAE MSE RMSE MAPE
Regresion
Lineal 4.51 31 5.60 48%
Random Forest 4.28 28 5.34 41%
XGBoost 4.85 36 6.01 56%

Figura 4-50. Resultado de los modelos de prediccion - Barranqguilla

En cuanto a los resultados de los modelos de prediccidn, se evaluaron tres tipos de modelos
(Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost) utilizando métricas clave (MAE, MSE, RMSE y
MAPE). Estos modelos proporcionan una base sélida para la toma de decisiones informadas en
seguridad vial. La eleccidn del modelo dptimo para cada ciudad se basa en el rendimiento de estas
métricas y se presenta claramente en la propuesta.
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5 Visualizador

Finalmente, el proyecto culmina con el desarrollo de una herramienta de visualizacion que permite
observar las diferentes etapas realizadas, incluyendo el analisis de datos y los resultados de los
modelos implementados. El cual se puede encontrar en el siguiente vinculo:

Microsoft Power Bl

Adentrémonos en la historia de seguridad vial en Bogota, Medellin y Barranquilla, una narrativa que
revela la importancia de las herramientas analiticas en la accidentalidad vial. Desde la identificacién
de patrones hasta la prediccion de riesgos y la visualizacion de datos, estas herramientas ofrecen
una via prometedora para abordar los desafios inherentes a la movilidad urbana. Al integrar la
analitica en los procesos de toma de decisiones, las autoridades pueden mejorar significativamente
la seguridad de los ciudadanos en las principales ciudades colombianas.

Imaginate en un viaje visual donde las cifras y los graficos cobran vida, pintando un retrato vivido de
la realidad de nuestras calles. Comenzamos este emocionante recorrido con un detallado analisis de
las estadisticas de accidentes en Bogota y Medellin. Aqui exploramos la cantidad de incidentes por
afo, la edad promedio de los afectados y la distribucién de género en cada ciudad como, por
ejemplo, el porcentaje de mujeres en accidentes en Bogota esta entre 15% y 18% y para Medellin
entre 30% y 33% lo cual es una gran diferencia entre los comportamientos de las dos ciudades y
también lo semejante es que la mayor proporcién de accidentes se encuentra en los hombres. Se
puede observar en la figura 5.1 los siniestros que se han presentado en los Ultimos afios y comparar
sus caracteristicas con la visualizacion cantidad de accidentes, los promedios de edad y cantidad de
accidentes por ciudad, con la grafica de cantidad de siniestros por mes donde se ve como para las
dos ciudades en agosto y octubre se muestran picos de accidentalidad en todos los afios es el
comportamiento de cantidad de accidentes que muestra ciertas semejanzas en todos los afios.

A través de esta lente analitica, descubrimos sorprendentes similitudes entre ciudades que, a

primera vista, podrian parecer distintas. Revelamos cdmo los patrones de accidentes transcurren de
manera similar, incluso en entornos geograficos y culturales diferentes.
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Figura 5-1. Resumen dashboard

Nuestro viaje continia adentrandonos en la frecuencia semanal de los accidentes. Descubrimos en
la figura 5.2 la hora dptima para evitar los peligros de la carretera y analizamos las tendencias a lo
largo de los afios, detectando cambios sutiles pero significativos en la seguridad vial, es de interés
poder ver afo a afio si hubo algun cambio de tendencia y actualizarlo anualmente nos permite ver
afio a afio para poder analizar estos cambios de tendencias, podria hasta detectarse faltantes de
informacién o cambios gubernamentales en las vias, puesto que no tendria sentido que cambiaran
mucho los datos de un afio a otro si nada cambiara, esto se complementa con una grafica de
frecuencia del dia de la semana que nos cuenta en este caso el domingo es el dia de color mas
claro es decir cuando ocurren menos accidentes en la semana, asi que podria suponerse que Si
sales ese dia de casa estas menos propenso a sufrir algun accidente, también existe una cifra global
de cuantos datos ingresaron en los ultimos afios y la cantidad total de siniestros
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HORA DOMINGO JUEVES LUNES MARTES MIERCOLES SABADO VIERNES
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10:00-10:59 1811 859 PAREEY, 1]

11:00-11:59 08:00-09:50 20471 mil BOGOTA
12:00-12:59 0 mil 20 mil MEDELLIN
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16:00-16:59
17:00-17:59
18:00-18:59
19:00-19:59
20:00-20:59
21:00-21:59
22:00-22:59

Figura 5-2. Distribucion temporal de siniestros dashboard

Avanzamos hacia una exploracion demografica en la figura 5-3 mas especifica donde de manera
porcentual se puede comparar mes a mes la cantidad de accidentes en esta claramente se puede
diferenciar el mes con mas accidentes y el que se reportaron menos accidentes.

%Recuento de accidentes al mes
9%

8,71%

3
[+]
L
LH
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=
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=
=
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LT
%]
=
L=
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Figura 5-3. Porcentaje de accidentes por mes dashboard
También fue posible contrastar los tipos de accidentes como es la gravedad de los dafios sucedidos

en estos a pesar de que en barranquilla no hay muchos reportes se puede ver que la tendencia con
Bogota y Medellin se conserva en la figura 5-4.
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DISTRIBUCION DEMOGRAFICA POR ACTORES VIALES

Recuento de accidentes por gravedad de cada ciudad

CIUDAD @BARRANQUILLA @BOGOTA @ MEDELLIN

100 mil

50 mil

Cantidad de accidentes

0 mil

Figura 5-4. Distribucion demografica por tipo de accidente dashboard

Adicionalmente, igual que en el resumen se ve que la cantidad de mujeres es mucho menor en
proporcion que la cantidad de hombres, aun asi, la informacion adicional que otorga la grafica en la
figura 5-5 es sobre la cantidad de personas implicadas en los accidentes y finalmente las
proporciones de cuantos accidentes sucedieron en cada una de las ciudades donde a pesar de que
Bogota es una ciudad mas grande los reportes de accidentes de la ciudad de Medellin es mayor.

CANTIDAD MUJERES Y HOMBRES POR ANO

@ CANTIDAD MWWERES © CANTIDAD HOMBRES
80 mil

60 mil
40 mil

20 mil

CANTIDAD DE PERSONAS ..

0 mil

CANTIDAD DE ACCIDENTES POR CIUDAD

CANTIDAD DE ACCIDENTES PORANO @MEDELLIN @BOGOTA BARRANQUILLA

Figura 5-5. Distribucion por cantidad de hombres y mujeres y comparacion de cantidad de siniestros dashboard
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Ahora en las caracteristicas se puede filtrar por ciudad, en este andlisis, se encuentran valiosas
pistas que permiten entender mejor la dindmica de los accidentes de transito en las ciudades. Al
filtrar los datos por ciudad, se ven detalles fascinantes. Por ejemplo, en la Figura 5-6 se observa
como en Medellin, la Candelaria emerge como un punto critico de incidentes, mientras que, en
Bogotd, el barrio de Kennedy se destaca por su alta incidencia. Ademas, se observa que la mayoria
de los accidentes ocurren en tramos de via urbana, sugiriendo la necesidad de intervenciones
especificas en areas de alto tréfico y congestion. Sorprendentemente, muchos de estos accidentes
no resultan en heridos, predominando los choques. Estos hallazgos nos brindan una oportunidad
Unica para dirigir campafias de seguridad vial y fortalecer mecanismos de emergencia, enfocandolos
en donde mas se necesita. Pero esto es solo el comienzo de nuestra aventura en el vasto mundo de
la ciencia de datos aplicada a la seguridad vial.

DISTRIBUCION DE SINIESTROS POR CARACTERISTICAS )
e R BT BT S

Frecuencia tipos de accidentes
9% DISENO
UBEL SR S Total Siniestros 2015 - T

2019

Objetivo: 74,81 mil (+0 %) 3 6 7 2 9 1

Numero de Siniestros por Comuna

40 mil

Cantidad

Clase de accid...
@ CHOQUE

20 mil

@ATROPELLO
0 mil " OTRO
CAIDADE O..
VOLCAMIEN..
INCENDIO
@AUTOLESION
~

Figura 5-6. Distribucion de siniestros por caracteristicas dashboard

Seguido a lo anterior ahora se ve geograficamente en la figura 5-7 la distribuciéon de cantidad de
accidentes por localidades en el caso de Bogota y las comunas en el caso de Medellin donde el
amarillo son los puntos mas criticos y el rojo son puntos donde hay alta accidentalidad y el azul baja
frecuencia de accidentalidad y en la parte inferior una animacion donde ser dindmica se van
visualizando los accidentes mes a mes como fueron reportados. Por ejemplo, para Medellin en la
figura 5-8 se ve bien marcado como alta accidentalidad en el barrio candelaria, mientras que en
Bogota se ve mas marcado en puntos especificos.
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DISTRIBUCION GEOGRAFICA DE SINIESTROS
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Figura 5-7. Distribucion de geogrdfica de siniestros dashboard Bogotd
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Figura 5-8. Distribucion de geogrifica de siniestros dashboard Medellin
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Finalizando nuestro viaje en la figura 5-9, podemos encontrar las graficas que se derivan de la
prediccion de los datos. En estas se encuentran las distribuciones con los accidentes que se
predicen en el modelo como queda distribuido por varios factores, en un periodo determinado vy la
clasificacion que queda a partir de los modelos en el mapa geografico, donde es posible verlo para
Bogota y Medellin, al final no se ven los datos de Barranquilla debido a que no eran suficientes para
los modelos. Con estos datos se pueden ver los patrones y conclusiones del estudio. En adicion,
para cada una de las ciudades se puede observar adicionalmente la distribucién de los accidentes
de acuerdo con el cluster asignado por él modelo de clusterizacion.

PREDICCIONES SINIESTRALIDAD VIAL
CIUDAD Gravedad_Zona &7

Prediccién de accidentes por gravedad

de accidente Prediccion por dia del mes Clusterizacion siniestros en Bogota

PRONOSTICOS DE SINIESTROS POR CIUDAD

GRAVEDAD

Prediccion por dia de la semana
100%

JUEVES

VIERNES
MARTES
MIERCOLES
JUEVES
SABADO
LUNES
DOMINGO

Figura 5-9. Resultados prediccion dashboard

67



Conclusiones

La construccion de una base de datos nacional de siniestralidad, con desglose por
ciudades, establece un solido fundamento para el éxito del proyecto. Esta plataforma
integral facilita un analisis detallado y respalda decisiones informadas, contribuyendo
significativamente a la comprension y gestion efectiva de la siniestralidad a nivel nacional.

La definicion de criterios de clasificacion se basé en una revision exhaustiva de la literatura
cientifica relacionada con la seguridad vial y la investigacion de accidentes. Los criterios se
seleccionaron cuidadosamente después de considerar las mejores practicas y enfoques
previamente utilizados en el campo. Esto asegura que nuestros criterios de clasificacion
estén respaldados por una sélida base tedrica y cientifica, lo que aumenta su fiabilidad y
utilidad para abordar cuestiones de seguridad vial.

Aunque existian algunas investigaciones previas que abordaron la segmentacion de la
accidentalidad en zonas de ciudades, nuestro enfoque se destacé por su enfoque mas
integral y detallado. Hemos considerado factores adicionales y datos mas actualizados, lo
que nos permiti6 realizar una clasificacion mucho mas precisa y valiosa. Esto ayudara a las
autoridades y planificadores urbanos a tomar decisiones informadas para mejorar la
seguridad vial en areas especificas de las ciudades.

La implementacion de un modelo predictivo basado en regresion lineal para la
accidentalidad vial por periodos y ubicacién geografica emerge como un recurso esencial.
Este enfoque no solo proporciona una herramienta efectiva para anticipar y gestionar
riesgos, sino que también contribuye a la planificacion estratégica de medidas preventivas.

Nuestro trabajo incluy6 una evaluacion exhaustiva de modelos avanzados de prediccion de
siniestralidad vial. A través de esta comparacion, pudimos demostrar de manera sélida que
los modelos seleccionados superaron significativamente a los modelos que se han venido
usando en términos de precision y capacidad predictiva. Esta contribucion destaca la
eficacia de nuestra metodologia y proporciona a las ciudades de Colombia una base solida
para mejorar sus estrategias de seguridad vial

Nuestro tablero de resultados, que se encontrara disponible una vez se apruebe este
proyecto, es una herramienta interactiva que facilita la visualizacion y comprensién de los
resultados de nuestra investigacion. Esto garantiza que no solo los investigadores, sino
también los encargados de la toma de decisiones y el publico en general puedan acceder y
entender facilmente los resultados de nuestro trabajo. Esto contribuye a la transparencia y a
la difusion efectiva de los hallazgos de nuestra investigacion.
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7 Lineas Futuras

Con ayuda de la base de datos construida en las ciudades observadas, se pueden identificar
patrones relacionados con la cantidad de accidentes que ocurren en cada zona. Estos
patrones pueden ser analizados y utilizados como base para implementar acciones
gubernamentales enfocadas en mejorar la seguridad vial. Al tener en cuenta el estado de las
carreteras y el flujo vehicular con el que cuenta la ciudad, es posible desarrollar estrategias
que reduzcan la incidencia de accidentes y protejan la vida de los ciudadanos. Por ejemplo,
si se detecta que ciertas zonas de la ciudad tienen una alta concentracion de accidentes
debido a la presencia de baches o calles en mal estado, se podrian destinar recursos para
mejorar la infraestructura vial en esas areas especificas. Ademas, al considerar el flujo
vehicular, se pueden implementar medidas como la instalacién de seméforos, sefializacion
adecuada o la creacion de vias exclusivas para reducir la congestion y prevenir colisiones.
Estas acciones gubernamentales, respaldadas por el analisis de los patrones de accidentes,
buscan garantizar la seguridad de los conductores, peatones y ciclistas, fomentando una
convivencia vial mas segura y eficiente en las ciudades.

Los patrones de accidentes en Bogotd y Medellin son importantes para las autoridades
gubernamentales, ya que permiten direccionar estrategias especificas de prevencion y
mejorar la seguridad vial en las areas identificadas como mas propensas a la ocurrencia de
accidentes. Por lo cual se hace necesario contactar a las autoridades viales de cada ciudad
con el fin de presentar los resultados del proyecto.

Agregar variables relacionadas con las predicciones meteorolégicas de acuerdo con la zona
de las ciudades a los modelos de prediccion y decidir si impacta o no en el comportamiento
de siniestralidad vial.

La utilizacién efectiva del Big Data sera un recurso invaluable para la gestion de la seguridad
vial en la ciudad en el futuro proximo. El punto de partida sera la recoleccion diaria de datos
en tiempo real, tarea que se llevara a cabo gracias a la recopilacion activa que realizara la
alcaldia. Esta informacién, capturada en el flujo continuo de la vida urbana, abarcara una
amplia gama de variables que seran de gran utilidad para comprender y abordar los
desafios de seguridad en las carreteras. Para aprovechar al maximo esta valiosa fuente de
datos, se propondra la implementacién de un proceso de Extraccion, Transformacion y
Carga (ETL) automatizado. Este proceso automatizado garantizara la eficiencia en la
recopilacion y transformacion de datos, preparandolos de manera dptima para su integracion
en el modelo de prediccion. Sera esencial que este modelo se ajuste de manera anual,
permitiendo asi su adaptacion continua a medida que evolucionen las condiciones y
tendencias en la ciudad. Esta practica asegurara que las predicciones generadas reflejen
con precision la realidad dinamica de la seguridad vial. Ademas de mantener el modelo
actualizado, se propondra la creacién de graficos automaticos que proporcionaran una
representacion visual clara de la distribucién de datos y las tendencias emergentes. Estos
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gréficos no solo serviran como herramientas de analisis, sino que también actuaran como
alertas tempranas para identificar cambios drasticos en las tendencias, lo que permitira una
respuesta rapida y efectiva ante posibles problemas de seguridad vial en &reas especificas
de la ciudad.
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9 Anexos.

Anexo 1: Cédigo construido para realizar la asignacién de los cédigos de accidente por
localidad /comuna.

Cédigo para enriquecer la informacidén en caso que la localidad esta vacia

import pandas as pd

import numpy as np

import math

from matplotlib import pyplot as plt
import geopandas as gpd

import time

import matplotlib as mpl

import matplotlib.dates as mpdates
from pandas import DataFrame

from shapely.geometry import shape,Point

path ='C:/Users/yerit/OneDrive/Documentos/uni/aticulo para proyecto grado/datos/’
base=pd.read_excel('C:/Users/yerit/OneDrive/Documentos/uni/aticulo para proyecto grado/datos/BASE_CONSOLIDADA.xlsx',sheet_name='Base')

%¥matplotlib inline

poligonos=gpd.read_file(path+'unidad-de-planeamientol3.geojson',drivers'GeoJSON")

POLIGONO1=poligonos| *geometry'][1]

if POLIGONOL.contains(Point(-74.090924,-74.090924)):
print("si”)

else:
print("No")

base2=pd.DataFrame(base[base["CIUDAD" ]=="BOGOTA"])
base2.count()

len(base2)

##Aregla las variables iniciales para cada punto

x_1=base2["LATITUD"]
y_1=base2["LONGITUD"]
z_1=[[["CODIGO_ACCIDENTE"],["Zona"]]]
type(z_1)

j=0

while j<len(base2)
point=Point(y_1[j],x_1[j])
a=o
u=0
#Verifica cada poligono para ver si contiene el punto
while u<len(poligonos['uplnombre’']) and a==
#Crear la forma del poligono
polygon =shape(poligonos[ ‘geometry'][u])
#Condicion: Si el punto esta dentro del poligono se agrega el nombre de la localidad
if polygon.contains(point):
a=1
z_1.append([base2['CODIGO_ACCIDENTE'][j],poligonos['uplnombre’'][u]])
else:
a=0
uzu+l
j=j+1

#revisar un punto
print(z_1[0])

df_sector=DataFrame(z_1[1:],columns=['CODIGO_ACCIDENTE', 'Zona'])
df_sector.to_csv('sector.csv')
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Anexo 2: Flujo construido en KNIME para la comparacién de los distintos modelos.
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Anexo 3: Vista previa del dashboard construido.

La analitica de datos revela una miriada de escenarios, desde Cantidad de Siniestros por Localldad
colisiones o
en horas pico hasta incidentes en areas de construccién o de
infraestructura vial en desarrollo. La capacidad de recopilar y procesar
datos histéricos proporciona una vision holistica de la siniestralidad
vial en Bogota, permitiendo la identificacion de areas criticas y la
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