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1. TITULO

Mineria de datos para determinar los factores
mas influyentes en la ocurrencia de Siniestros de

Transito en Ecuador en el aino 2020.



2. RESUMEN

La ocurrencia de siniestros de transito representa un problema de salud publica a nivel
nacional y regional, ocasionando pérdidas humanas, ademas de que cada dia va en
aumento a nivel mundial, es por ello que resulta oportuno plantear un estudio que
permita determinar cuales son los factores que ocasionan la ocurrencia de siniestros de
transito. El objetivo del presente Trabajo de Titulacion (TT) es aplicar mineria de datos
para determinar los factores mas influyentes en la ocurrencia de siniestros de transito
en Ecuador en el afio 2020, esto se llevo a cabo mediante cinco fases de la metodologia
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD) constituida por:
busqueda de informacion, obtencion de datos, depuracion de la base de datos,
aplicacion de técnicas de mineria de datos e interpretacion y presentacion de resultados,
por lo cual, por medio del establecimiento de lineamientos para la busqueda de
informacion se obtuvo el conjunto de datos recolectado por la Agencia Nacional de
Transito (ANT), en el que consta la recopilacion de los partes policiales, disefiados y
aprobados por cada uno de los entes de control, bajo los parametros técnicos
establecidos por la misma institucién, que reposa en su sitio web oficial. Utilizando las
herramientas OpenRefine y RStudio se realizé la depuracion del conjunto de datos
obtenido, evaluando y determinando las variables mas utiles y relevantes para el objeto
de estudio.

Las herramientas de software empleadas para la aplicacion de los algoritmos de mineria
de datos fueron SPSS Statistics y Weka. Se aplicaron siete técnicas predictivas de
mineria de datos: CHAID, CHAID Exhaustivo, CRT, Perceptrén Multicapa, Funcién de
Base Radial, Naive Bayes y BayesNet. La evaluacion de estos algoritmos se realizé
comparando los resultados obtenidos por cada uno, en relacion a métricas de
rendimiento con respecto a porcentajes de clasificacién correcta de las instancias y de
precision. El algoritmo CHAID Exhaustivo fue el que obtuvo los mejores resultados con
un porcentaje de clasificacion correcta del 58,38% y 44,60% de precision, con el cual se
identificé los patrones mas importantes en los datos y se evalud las posibles
asociaciones entre las variables recogidas. Finalmente, se determiné que el factor

humano es el factor mas influyente con una probabilidad de ocurrencia del 69,64%.

Palabras clave: Mineria de datos, metodologia KDD, Arboles de Decisién, Redes

Neuronales, Redes Bayesianas, Siniestros de Transito en Ecuador.



SUMMARY

The occurrence of traffic accidents represents a public health problem at national and
regional level, causing human losses, in addition to the fact that every day is increasing
worldwide, which is why it is appropriate to propose a study to determine what are the
factors that cause the occurrence of traffic accidents. The objective of this thesis is to
apply data mining to determine the most influential factors in the occurrence of traffic
accidents in Ecuador in the year 2020, this was carried out through five phases of the
methodology of Knowledge Discovery in Databases (KDD) consisting of: search for
information, data collection, database cleaning, application of data mining techniques
and interpretation and presentation of results, whereby, through the establishment of
guidelines for the search for information, the set of data collected by the National Transit
Agency (ANT) was obtained, which includes the collection of police reports, designed
and approved by each of the control entities, under the technical parameters established
by the same institution, which is available on its official website. Using the OpenRefine
and RStudio tools, the obtained data set was debugged, evaluating and determining the
most useful and relevant variables for the object of study.

The software tools used for the application of the data mining algorithms were SPSS
Statistics and Weka. Seven predictive data mining techniques were applied: CHAID,
Exhaustive CHAID, CRT, Multilayer Perceptron, Radial Basis Function, Naive Bayes and
BayesNet. The evaluation of these algorithms was performed by comparing the results
obtained by each one, in relation to performance metrics with respect to percentages of
correct classification of instances and accuracy. The CHAID Exhaustive algorithm was
the one that obtained the best results with a percentage of correct classification of
58.38% and 44.60% accuracy, with which the most important patterns in the data were
identified and the possible associations between the variables collected were evaluated.
Finally, the human factor was determined to be the most influential factor with a

probability of occurrence of 69.64%.

Keywords: Data mining, KDD methodology, Decision Trees, Neural Networks, Bayesian

Networks, Traffic Accidents in Ecuador.



3. INTRODUCCION

De acuerdo al Informe sobre la Situacion Mundial de la Seguridad Vial del afio 2018,
realizado por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), los siniestros de transito se
han convertido en una de las principales causas de muertes violentas de la poblacién, y
a su vez convirtiéndose en un problema de salud publica [1]. Asi mismo, estos se han
catalogado como un problema social debido al dafio que produce en las personas, las
familias y la comunidad, ya que al ocurrir este, el impacto que genera es devastador y
lleva mucho tiempo el superarlo, afectando asi fundamentalmente la calidad de vida de
las personas involucradas. Esto ha llevado a que cada pais reconozca el costo
econdmico y social que representa estar afectados por este enorme fenémeno. En el
caso de Ecuador, segun datos del afio 2019 presentados en el Anuario de Estadisticas
de Transporte (ANET) ocurren once siniestros por cada mil vehiculos que circulan en el
pais, esto lo ubica en el segundo pais en Latinoamérica con mayor indice de ocurrencia

de siniestros de transito [2].

En la actualidad con los avances en el campo de la inteligencia artificial, ha sido posible
la explotacion de datos generados por distintas entidades publicas, permitiendo el
manejo de grandes volumenes de informacién disponibles en bases de datos, para que
de esta manera sea posible disminuir el tiempo de analisis e interpretacion de los datos,
ademas de obtener informacién que no es visualizada a simple vista, este es el caso de
los datos recolectados por la ANT a través de la recopilacion de los partes policiales
recabados por cada uno de sus entes de control, este conjunto de datos tiene una gran
cantidad de informacion que fue minada para determinar informaciéon util que se
encontraba de manera implicita, debido a que cada siniestro es el resultado de una
cadena de eventos gque es, en su totalidad Unico, pero algunos factores son comunes a
varias circunstancias del accidente, y la identificacion de estos factores y sus
interdependencias se llevd a cabo mediante el uso de técnicas que brinda la inteligencia
artificial [3]. Por tal motivo, se planted aplicar técnicas de mineria de datos a la
informacion recolectada por la ANT con el propésito de determinar cuales son los

factores mas influyentes para que ocurran siniestros de transito en Ecuador.

En el contexto del presente Trabajo de Titulacion, se establecié tres objetivos
especificos, la identificacion de repositorios donde se encontraba almacenada la
informacion sobre siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020, la aplicacién de
técnicas de mineria de datos a la base de datos obtenida para determinar los factores

mas influyentes para que ocurran siniestros de transito en Ecuador, y finalmente se



planted la interpretacion y presentacion de los resultados obtenidos; con el fin de cumplir
el objetivo general: Aplicar Mineria de Datos para determinar los factores mas

influyentes en la ocurrencia de siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020.

El presente Trabajo de Titulacion esta conformado por varias secciones, entre ellas la
de Revision de Literatura la cual abarca tematicas con respecto a la parte técnica del
estudio como mineria de datos, algoritmos de clasificacion, analisis predictivo, técnicas
de mineria de datos y todo lo necesario para realizar cada una de las fases de la
metodologia, en cuanto a la parte de la problematica se encuentra la definicion de
siniestro de transito. En la misma seccion se habla de los trabajos relacionados tomados
como referencia para el desarrollo del presente trabajo. Mas adelante, en la seccién de
Materiales y Métodos se defini6 el tipo de investigacion, los métodos de investigacion
aplicados, las técnicas utilizadas para la recoleccién de informacién y se establecio la
metodologia para el desarrollo del presente trabajo, en este caso la metodologia KDD.
Posteriormente, se encuentra la seccion de Resultados estructurada a partir de los
objetivos especificos, en los cuales se establecieron tareas para su cumplimiento. Para
el primero objetivo se establecié los lineamientos para la basqueda y obtencion de la
informacién relevante sobre los siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020 y
ademas se realizd la depuracion del conjunto de datos obtenido, el cual consistié en
evaluarlo para establecer las variables Utiles y relevantes para la ejecucion del trabajo;
y también en la limpieza de informacién innecesaria y con inconsistencias que pueda
afectar a los resultados, en el segundo objetivo se extrajo la informacién, se la
transformé y carg6 en el software para aplicar los algoritmos de arboles de decision,
redes neuronales y redes bayesianas. Finalmente, en el tercer objetivo se realiz6 una
evaluacién e identificacion de las mejores técnicas para la obtencion de los resultados
esto con el fin de presentar a través de graficos la interpretacién de los mismos. La
siguiente, es la seccion de Discusion en donde se explica y contrasta los resultados que
se obtuvieron con estudios relaciones al presente TT y como aportan al cumplimiento
de las fases planteadas para cada objetivo especifico, asi como también se especifica
la valoracion técnica, econémica ambiental y social de este trabajo, en la seccién
Conclusiones se plasmaron las deducciones alcanzadas a partir de las experiencias
obtenidas durante el proceso de cumplimiento de los objetivos. Por ultimo, en la seccion
de recomendaciones se detallan sugerencias para un mejor desarrollo de trabajos

similares al presente trabajo y para trabajos futuros.



4. REVISION DE LITERATURA

En esta seccién se presentan conceptos relacionados con la temdtica, los cuales
sustentan el presente Trabajo de Titulacién (TT), dicha informacion ha sido recopilada
a través de un proceso de revisién bibliografica, agregando a lo anterior se muestra una
tabla con todos los estudios desarrollados dentro de la linea de investigacion, que han
sido seleccionados durante el proceso de revision bibliogréafica.

4.1. Conceptos preliminares
Mineria de Datos

Es un area de estudio que posibilita la exploraciébn de los datos extrayendo
informacion que no es detectada a simple vista, a través del descubrimiento y
cuantificacion de relaciones predictivas en los datos [4], es decir mediante la
combinacién de técnicas semiautomaticas de Inteligencia Artificial, analisis
estadistico, bases de datos y visualizacion grafica se obtiene informacién que no
esta representada explicitamente en grandes cantidades de datos [5].

Esta herramienta también es conocida como el Descubrimiento de Conocimiento
de Bases de datos (Knowledge Discovery in Databases, o KDD), debido a que es
un conjunto de técnicas y tecnologias, que tiene como propésito descubrir, extraer
y almacenar informacion relevante de amplias bases de datos [5], que de otra
manera permaneceria oculta, con el fin de obtener informacion atil a través de
programas de busqueda e identificacion de patrones y la descripcién de las
tendencias, desviaciones y correlaciones entre los datos, comportamientos atipicos
y trayectorias ocultas, facilitando asi la toma de decisiones [4][6].

Ademas, haciendo uso de diferentes algoritmos a partir de datos, esta resuelve
problemas de agrupamiento automatico, clasificacion, prediccion, asociacion y

deteccion de patrones secuenciales proporcionando nuevos conocimientos [7].
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD)

El proceso de KDD persigue la extraccién automatizada de conocimiento no trivial,
implicito, antes desconocido y potencialmente Util a partir de grandes volumenes de
datos [8], para la identificacién de patrones a partir de datos, validos, novedosos,
potencialmente utiles, y en Gltima instancia comprensibles [9].

La implementacion del proceso KDD tiene un procedimiento complejo que implica

la consecucion de cinco fases, esquematizados en la Fig. 1.
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Fig. 1 Fases de la metodologia KDD [10]
En la fase de seleccidon se determinan las fuentes de datos y el tipo de informacién
a utilizar, creando un conjunto de datos de destino, o centrdndose en un
subconjunto de variables o muestras de datos, en el que se va a realizar el
descubrimiento; en el preprocesamiento se prepara y se depura los datos de
destino, desde las distintas fuentes de datos en una forma manejable, para obtener
datos consistentes, necesarios para las fases posteriores; la fase de transformacion
consiste en el tratamiento y trasformacion de los datos utilizando métodos de
reducciéon de la dimensionalidad, realizando operaciones de agregacién o
normalizacién, consolidando los datos con una estructura apropiada; la mineria de
datos es la fase en la que se construye el modelo a partir de blusqueda y extraccion
de patrones de interés previamente desconocidos, nuevos, potencialmente Utiles y
comprensibles, en una forma representacional particular, dependiendo del objetivo
de la gestion de datos; y por ultimo en la fase de interpretacion y evaluacion se
identifican los patrones que tienen un alto grado de relevancia, ademas de

interpretarlos y evaluarlos basandose en algunas medidas [9], [11], [12].
Anélisis Predictivo

De acuerdo a Timoén y Fontes [13], el andlisis predictivo es un area de la mineria de
datos, la cual se basa en la extraccion de informacién existente en los datos y su
implementacion para predecir tendencias y patrones de comportamiento, logrando
aplicarse sobre cualquier evento desconocido, asi sea en el pasado, presente o
futuro, es decir este se basa en la identificacidon de relaciones entre variables en
eventos pasados, para después explotar dichas relaciones y predecir posibles

resultados en futuras situaciones. Para llevar a cabo el andlisis predictivo es



imprescindible disponer de una considerable cantidad de datos, para lograr

establecer patrones de comportamiento y de esta forma inducir conocimiento.

Algoritmos de clasificacién

Uno de los conceptos mas fundamentales relacionado con las técnicas de mineria
de datos, es el concepto de aprendizaje automatico, cuya finalidad es inducir
conocimiento a partir de datos [14]. Las técnicas de aprendizaje automatico se
utilizan constantemente para resolver problemas de clasificacion en diversas areas
de manera rapida y precisa, proporcionando una significativa ventaja para los
objetos de estudio [15]. Estas técnicas se clasifican en supervisadas y no
supervisadas [16], donde la primera es mas precisa debido a que los clasificadores
trabajan con datos ya entrenados, es decir tienen ya una clase o etiqueta aginada
de forma correcta. Los algoritmos no supervisados muestran un menor desempefio
al no presentar en sus datos una etiqueta, pero minimizan el trabajo de clasificacion,
trabajando por medio de palabras semilla y calculando la orientacion semantica de
las frases [17].

Depuracion de datos

También conocido como limpieza de datos, el cual consiste en un proceso de
deteccién y correccién de una base de datos, “utilizada primordialmente cuando se
tienen datos incorrectos, incompletos, inexactos o irrelevantes. Con esta técnica es
posibles corregir, completar, cambiar o eliminar esos datos” [18], mediante el uso

de herramientas que facilitan la depuracién de la informacién [6].

Siniestro de Transito

Un siniestro de transito o accidente de transito en términos generales se refiere a
todo suceso eventual, imprevisto o accién involuntaria que se presenta
inesperadamente [19], que como efecto de una 0 mas causas y con independencia
del grado de estas, ocurre en vias o lugares destinados al uso publico o privado,
ocasionando pérdidas prematuras de vidas humanas, individuos con lesiones de
diversa gravedad o naturaleza, con secuelas fisicas o psicolégicas, perjuicios
materiales y dafios a terceros en vehiculos, vias o infraestructura, con la

participacion de los usuarios de la via y/o entorno, vehiculo o mas [2].



Redes Neuronales Artificiales (RNA)

La Red Neuronal Artificial es un modelo estadistico clasico cuya estructura y
operacidn se asemeja mucho a las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano
[9]. Una RNA puede verse como un grafo dirigido formado por un conjunto
interconectado de elementos simples de procesamiento, unidades o nodos. El
modelo de una RNA es una técnica poderosa con su capacidad de procesamiento
almacenada en las fuerzas de conexion entre las unidades, o pesos, obtenidos por
un proceso de aprendizaje a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento
para representar la compleja relacién entre las variables de entrada y la variable
objetivo [9], [3].

La RNA proporciona un mejor coeficiente de correlacion entre las variables reales
y las predichas, de tal forma que el modelo de RNA puede detectar las relaciones
entre las variables de entrada y generar una salida basada en los patrones
observados inherentes a los datos, todo esto debido a las unidades simples
llamadas neuronas que la componen, las cuales tienen asociada una funcion
matematica o de transferencia que genera la salida de la neurona a partir de las
sefales de entrada, esta funcidn tiene como entrada la suma de todas las sefales
de entrada por el peso asociado a la conexion de entrada de la sefal, de esta
manera, la funcion de transferencia es la relacion entre la sefial de salida y de
entrada [9], [20].

Redes Bayesianas (RB)

La Red Bayesiana es un modelo probabilistico que relaciona un conjunto de
variables aleatorias mediante un grafo dirigido aciclico en el que a través de cada
uno de los nodos se representan dichas variables aleatorias y cada arco simboliza
las relaciones de dependencia probabilistica directa que existe entre ellas, lo que
permite conseguir soluciones a problemas de decisién en casos de incertidumbre
[3]. De esta forma, la estructura de red es un modo compacto de representar el
conocimiento que aporta informacién sobre las dependencias probabilisticas entre
las variables y sobre las independencias condicionales ya sea de una o varias
variables dadas a otras variables [9]. Es decir, las RB “modelan un fenédmeno
mediante un conjunto de variables y las relaciones de dependencia entre ellas.
Dado este modelo, se puede hacer inferencia bayesiana; esto es, estimar la
probabilidad posterior de las variables no conocidas, en base a las variables

conocidas” [21]. Estos modelos bayesianos tienen diferentes aplicaciones para



diagnéstico, clasificacién y decision que brinde informacién fundamental referente
a como se relacionan las variables, las cuales pueden ser interpretadas como

relaciones de causa efecto [3].

Arboles de Decision (AD)

Un Arbol de Decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica de tal forma que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo
las condiciones que se cumplen a partir de la raiz del arbol hasta alguna de sus
hojas [3]. La estructura de los AD esta representada mediante grafos direccionados
formados por variables de entradas simbolizadas en nodos, también por ramas que
estan asociadas a los valores de la variable que forma el nodo y ademas por hojas,
nodos hoja o nodos terminales, estos representan los valores de la variable de
salida [9].

Los sistemas de aprendizaje basados en AD son tal vez el método mas facil de
utilizar y aprender, debido a que destacan por su sencillez y transparencia, y se
explican por si mismos, ademas, su representacion grafica como una estructura
jerarquica hace que sean facilmente comprensibles, y por consiguiente, mas faciles

de interpretar que otras técnicas [9], [3].

Reglas de Asociacion (RA)

Segun Maldonado [9], las RA constituyen un mecanismo de representacion del
conocimiento muy simple y Gtil para caracterizar las regularidades que se pueden
encontrar en grandes bases de datos, estas reglas se utilizan cuando el resultado
de interés no es conocido y el sistema debe aprender directamente de los datos

disponibles.
OpenRefine

Es una potente herramienta desarrollada por Google, es de cédigo abierto, escrita
en Java y puede descargarse gratuitamente del sitio web, esta sirve para el
tratamiento de datos desordenados, se encarga de limpiarlos y transformarlos de
un formato a otro. También es de ayuda para explorar grandes conjuntos de datos
con facilidad y permite vincular y ampliar el conjunto de datos con varios servicios
web [22], [23].
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4.2.

R Studio

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de codigo abierto para el lenguaje R, el
cual cuenta con un conjunto de herramientas para el historial, depuracién y
administracién de datos [3], [24]. El software R proporciona una amplia variedad de
técnicas estadisticas, es simple y efectivo y ampliamente utilizado entre los
estadisticos y los mineros de datos para el desarrollo de software estadistico y
analisis de datos. Entre otras caracteristicas, R dispone de almacenamiento y
manipulacion efectiva de datos, posee una amplia, coherente e integrada coleccion
de herramientas y posibilidades graficas utilizadas para la ejecucién de analisis de
datos [13].

IBM SPSS Statistics

Es una plataforma de software que ofrece andlisis estadisticos avanzados, una
amplia biblioteca de algoritmos de aprendizaje automético, analisis de texto,
extensibilidad de codigo abierto, integracion con big data y capacidad para trabajar
con grandes bases de datos, para ello permite crear graficos, tablas, redes
neuronales, arboles de decision, etc. Posee una interfaz sencilla, de facil uso,
flexible y escalable, haciéndolo de esta manera accesible para usuarios de todos

los niveles [25].

Weka

Es considerada como una plataforma de software para el aprendizaje automatico y
la mineria de datos, contiene una coleccién de herramientas de visualizacion y
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz
grafica de usuario para acceder facilmente a sus funcionalidades [3], ademas de
herramientas para hacer el procesamiento previo de datos, clasificacion, regresion,

agrupamiento, reglas de asociacion y visualizacion [13].

Trabajos relacionados

De acuerdo a la revision bibliografica realizada, la cual esta planificada a través del
establecimiento de objetivos, preguntas de investigacion y las estrategias de
busquedas que incluyen la estructuracion de los scripts de blsqueda, la eleccion
de los repositorios virtuales y el establecimiento de los criterios de inclusién y
exclusion para identificar, analizar e interpretar toda la informacion disponible en

base al objeto de estudio, conforme a lo antes expuesto en la TABLA |, se presentan

11



los trabajos o estudios relacionados con el presente TT, los cuales fueron tomados

como referencia para el desarrollo del mismo.
TABLA |
ESTUDIOS RELACIONADOS CON EL TT.

N° Estudios seleccionados Ref. Términos Técnica
Mineria de datos en el ) )
o Metodologia Arboles y
andlisis de causas de
ESO1 _ o [8] | KDD, Reglas de
accidentes de transito en el L
R, Python. Decision.
Ecuador.
Modelo Big Data, aplicando
analisis de datos y algoritmos
predictivos, basado en la i )
S _ _ Metodologia Arboles de
ESO2 | inteligencia computacional, | [26] o
) B KDD. Decision.
para predecir la probabilidad
de los accidentes de transito
en la ciudad de Medellin.
_ _ Arboles de
Analysis and Predict the
_ Decision,
Nature of Road Traffic
_ _ . Weka, Redes
ES03 | Accident Using Data Mining | [27] o _
_ _ RapidMiner, R. | Bayesianas,
Techniques in Maharashtra, o
. Apriori, Reglas
India. o
de Asociacion.
Prediccibn de accidentes .
_ Arboles de
viales en Cartagena, . L
_ ; Metodologia Decision,
ES04 | Colombia, con Arboles de | [28]
. KDD, Weka. Reglas
Decision 'y Reglas de o
o de Asociacion,
Asociacion.
_ o Redes
Road Accident Prediction _
) o Bayesianas,
ESO5 | Using Data Mining | [29] | Weka.
_ Reglas
Techniques. o
de Asociacion.
Brazilian Federal Roads: o
o ) ] Apriori, Reglas
ESO06 | Identifying Patterns in traffic | [30] | Python, Weka.

Accidents using Data Mining

de Asociacion.
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Techniques  with  Apriori
Algorithm.
Risk analysis of traffic Arbol de
accidents’ severities: An decision,
ESO7 o [31] | Weka.
application of three data Redes
mining models. Bayesianas.
Traffic Accidents Prediction )
_ _ Metodologia Arboles de
ESO8 | Using Ensemble Machine | [32]
, KDD, Python. Decision.
Learning Approach.
o _ . Arboles de
Predicting Traffic Accidents o
Metodologia Decision,
ES09 | Through Heterogeneous | [33]
KDD. Redes
Urban Data: A Case Study.
Neuronales.
Data mining applied for Redes
ES10 | accident prediction model in | [34] | R. Neuronales
Indonesia toll road. Artificiales
Redes
_ Neuronales
Performance Evaluation of
_ o Artificiales,
Various Data Mining Metodologia
ES11 . _ [35] Redes
Algorithms on Road Traffic KDD, Weka. _
. Bayesianas,
Accident Dataset. o
Apriori, Reglas
de Asociacion.
Arboles de
A Radical Approach to Decision,
Forecast the Road Accident Redes
ES12 . o [36] | Weka .
Using Data Mining Bayesianas,
Technique. CHAID, Naives
Bayes
A Deep Learning Approach to
o _ _ Redes
ES13 | the Citywide Traffic Accident | [37] | R, Weka.
Neuronales
Risk Prediction.
Comparison of Machine Arboles de
ES14 | Learning  Algorithms  for | [38] | Weka. Decision,
Predicting Traffic Accident Redes
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Severity. Bayesianas.

En el estudio ESO1 el autor realizé un andlisis de las causas fundamentales de
accidentes de transito en el Ecuador, empleando la metodologia de extraccion del
conocimiento KDD, y el algoritmo de mineria de datos C4.5 que le permitio realizar
arboles de decisiones los cuales le ayudaron a organizar y clasificar la informacién
sobre los accidentes de transito, extrayendo reglas relacionadas a las causas , esto
a través de la creacion de un modelo tradicional, que le ayudo a identificar los
patrones mas importantes en los datos y evaluod las posibles asociaciones entre las
variables recogidas, es decir al final el autor identifico las reglas de mayor utilidad
para que puedan ser utilizadas por el personal encargado de analizar los datos de
seguridad vial.

Escobar, Rubiano y Vega autores del estudio ES02 utilizaron la metodologia KDD
para realizar el andlisis de accidentalidad en la ciudad de Medellin durante los
periodos 2018 y 2019, con la cual siguieron una ruta secuencial para la
investigacion, permitiéndoles tener un procedimiento estructurado para la seleccion
de los datos, preprocesamiento, limpieza, transformacién, aplicacion de técnicas
para finalmente obtener los resultados.

Con esto ellos describieron y demostraron el impacto que genera el analisis de
datos, encontrando patrones y correlaciones entre los datos y brindando soluciones
a los mismos, ademas plantearon algoritmos de machine learning para detectar
futuros eventos clasificando los tipos de accidentes que le pueden ocurrir a los
ciudadanos.

El estudio ES03, realiza un analisis riguroso de los datos de los accidentes de trafico
en Maharashtra, utilizando algoritmos de clasificacion y mineria de reglas de
asociacion, tales como los arboles de decision y redes bayesianas, esto debido a
gue mostraron un mejor rendimiento en analisis anteriores. Adicionalmente, emplea
el algoritmo de reglas de asociacion Apriori para poder determinar la relacion entre
las variables independientes y la naturaleza de los accidentes. Finalmente, a través
del uso de la minera de datos se descubre patrones novedosos que aun no fueron
descubiertos en el ambito de los siniestros de transito utilizando diversas
herramientas de cédigo abierto, estas fueron Weka, RapidMiner y R.

El estudio ES04, manifiesta el proceso estructurado de predecir los factores
asociados con la severidad en los accidentes viales de Cartagena utilizando una

metodologia basada en técnicas de mineria de datos, tales como los arboles de
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decision y reglas de asociacion. La investigacion fue desarrollada con 10.053
registros de accidentes de trafico entre 2016 y 2017, por medio del uso del Software
WEKA. Ademas, el autor obtuvo resultados que demuestran que, a través de la
utilizacion de las reglas de decisidén se evidencia que mas de 50% de las reglas
definidas estan relacionados con usuarios de motocicletas, todo esto con el fin de
ayudar a promover contramedidas para mejorar la seguridad vial de la ciudad.

El ESO5, propone la aplicacion de un analisis estructurado de los datos de trafico
para descubrir las variables que estdn estrechamente relacionadas con la
ocurrencia de los accidentes de transito, se utiliza el andlisis de probabilidad y
algoritmos de mineria de datos como las redes bayesianas, para poder determinar
la relacién entre la tasa de estos accidentes y otros atributos como la forma de
colision, el tiempo, el estado de la luz y el conductor ebrio. Los resultados de sus
andlisis realizados a través de la herramienta Weka, incluyen reglas de asociaciéon
entre las variables.

El estudio ES06 analiza los datos de accidentes de transito ocurridos en 2017 en
las carreteras federales brasilefias, utilizando técnicas de mineria de datos en
conjunto con el algoritmo de asociacién Apriori, estas técnicas mostraron su eficacia
en la deteccion

de patrones a partir de diferentes variables, siendo Utiles para tratar problemas
relacionados con la seguridad vial. Este empez6 con una limpieza de los datos a
analizar, ejecutada en Python, con los datos limpios, procedieron a analizados
mediante el algoritmo Apriori a través del software Weka con el fin de descubrir
relaciones y patrones entre las variables de la base de datos.

Los autores del estudio ESO7 aplican tres modelos de mineria de datos, esto para
proporcionar un analisis exhaustivo de los factores de riesgo que contribuyen a la
gravedad de los accidentes de transito, de los datos recogidos por los
departamentos de trafico de Abu Dhabi, incluyendo 5740 accidentes notificados
entre 2008 y 2013, se eligieron las variables con valores de importancia de los
factores establecidos a través de las redes bayesianas, finalmente para comprender
la correlacion entre dichas variables utilizaron el arbol de decisiéon para poder
examinar las correlaciones entre los posibles factores de riesgo.

El ES08, destaca la importancia de utilizar varias estrategias de clasificacién para
determinar los sucesos de accidentes de trafico, a través de las directrices de la
metodologia KDD se concentran principalmente en la fase de implementacion, para

interpretar el efecto de la agrupacion de los accidentes de transito en la precision
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del modelo de prediccién, implementan a través del lenguaje Python dos modelos
de aprendizaje automatico para la prediccion y se compara el rendimiento para
seleccionar qué modelo se ajusta mejor, al final el modelo més destacado es el que
implementa arboles de decision.

El estudio ES09 presenta nuevas exploraciones sobre técnicas efectivas para
abordar los desafios relacionados con los accidentes de transito para obtener
mejores resultados de prediccidén, se recogié una gran cantidad de datos que
incluyen todos los siniestros de transito ocurridos desde el 2006 al 2013 en el estado
de lowa. Se evaltan cuatro modelos, ademas de abordar el problema de las clases
desequilibradas utilizando un enfoque de muestreo negativo que ayuda a mejorar
eficazmente el rendimiento de todos

los modelos. En concreto con el uso de arboles de decision y las redes neuronales
se obtienen mejores resultados.

El estudio ES10, propone un modelo de prediccion de accidentes de transito en la
carretera de peaje de Yakarta, esto para identificar las causas mas importantes de
los accidentes y asi mismo desarrollar modelos de prediccién a través de la
utilizacion de técnicas de mineria de datos (redes neuronales artificiales) para
modelar y obtener patrones Utiles a partir de todos los datos histéricos existentes.
Basandose en la herramienta R, se pudo determinar y revelar la superioridad de las
redes neuronales artificiales en la prediccién e identificacion de los factores
subyacentes a los accidentes en carretera.

El ES11, consiste en la utilizacion de la herramienta de mineria de datos Weka, en
la cual se evallan los clasificadores de redes neuronales, arboles de decision y
redes bayesianas sobre el conjunto de datos de los accidentes de transito, los
resultados mostraron que el clasificador de redes neuronales tuvo el mas alto nivel
de rendimiento en comparacion con los demas, por lo tanto, la implementacion de
redes neuronales como clasificador o algoritmo de mineria de datos es eficiente
para tareas de prediccion, finalmente se encontré las dos mejores reglas para la
mineria de reglas de asociacion utilizando el algoritmo Apriori.

El estudio ES12, utiliza técnicas de mineria de datos para analizar un conjunto de
datos de accidentes de transito proponiendo un enfoque para crear un modelo
mediante el uso de combinaciones de algoritmos de mineria de datos, tales como
redes bayesianas y arboles de decision, los resultados manifiestan que el algoritmo
con mas precision es el de los arboles de decision para predecir la ocurrencia de

accidentes de trafico en el futuro.
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El estudio ES13 recopila grandes bases de datos de accidentes de transito,
mediante la realizacion de analisis de los patrones espaciales y temporales de la
frecuencia de los accidentes de transito, en base a los patrones encontrados se
propone un modelo de aprendizaje de alta precision basado en una red neuronal
para la prediccion del riesgo de accidentes de transito, basado en el resultado del
analisis de patrones, se puede observar que el riesgo de accidente de trafico no
esta distribuido uniformemente en el espacio y el tiempo.

El ES14, establece modelos para seleccionar un conjunto de factores influyentes,
con el fin de construir un modelo el cual clasifica la gravedad de las lesiones, estos
modelos se formulan mediante diversas técnicas de mineria de datos, incluidas los
arboles de decision y redes bayesianas los cuales se implementan en el analisis de
datos de accidentes de transito. Los resultados de las pruebas mostraron que los
arboles de decision presentan un mejor rendimiento que los otros modelos y se
recomienda su aplicacién para estudiar el impacto de la ocurrencia de los siniestros
de transito.

De acuerdo al analisis de cada uno de los trabajos relacionados al objeto de estudio,
se evidencia que en la gran mayoria de estos se utilizan las técnicas de Arboles de
Decision, Redes Neuronales y Redes Bayesianas para analizar conjuntos de datos

relacionados a eventos de siniestros de transito.
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5.1.

5.2.

MATERIALES Y METODOS

Tipo de investigacién

De acuerdo al enfoque del presente TT, se empled el tipo de investigacion
cuantitativa-cualitativa, siendo principalmente experimental, debido a que fue
evaluada la base datos obtenida con el propoésito de determinar los factores mas
influyentes en la ocurrencia de siniestros de transito en Ecuador, con la finalidad de
indagar en su significado profundo, considerando las diferentes condiciones en los
que ocurren cotidianamente. Una investigacion cualitativa produce a través de la
interpretacion, datos descriptivos que permiten hacer conclusiones generalizadas
que pueden ser proyectadas en el tiempo [39].

Ademas, fue una investigacion de campo ya que fueron aplicadas entrevistas a
profesionales en el area de regulacién y control de transito y seguridad vial, con el
objetivo de justificar y sustentar las razones por las que fue importante el desarrollo
del presente TT [40].

Métodos de investigacion
Método inductivo

El método inductivo tiene un razonamiento ascendente que fluye de casos
particulares o individuales hasta conocimientos generales, planteando la
observacién, estudio y conocimiento de propiedades genéricas, habituales o
comunes partiendo de pautas existentes en los datos, se razona que la premisa
inductiva es una reflexién enfocada en el fin [39], [41]. En la ejecucién del presente
TT, fue utilizado para la aplicacion y evaluacion de los algoritmos de mineria de
datos, analizando los resultados obtenidos por cada uno de ellos, para asi poder

definir cual cuales fueron los algoritmos con los resultados mas 6ptimos.
Método deductivo

El método deductivo va de lo general a lo particular, parte de conocimientos
generales e informacién recopilada para generalizar un caso de estudio particular
[41]. En la realizacién de este TT, fue empleado en la definicién de los siniestros de
transito como problema global y al determinar los factores mas influyentes en la
ocurrencia de los mismos como parte especifica. Asi mismo se aplicé en la revision
de literatura, su planificacion fue realizada partiendo de conceptos generales hacia

los conceptos especificos.
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5.3.

Método cientifico

Es el procedimiento mediante el cual se desarrolla una investigacion a través de la
observacién sistematica, medicibn y experimentacion, la formulacién vy
la interpretacién; permitiendo alcanzar conocimiento objetivo de la realidad,
tratando de dar respuesta a las interrogantes acerca del orden de la investigacion,
concretamente es un método que relaciona la ciencia con el conocimiento cientifico
[42]. En el proceso de aplicacion de los algoritmos de mineria de datos se empled
este método para obtener el mejor conjunto de datos, del mismo modo, en el
establecimiento de los aspectos de experimentacion a través de la seleccién de los
parametros de configuracion de los algoritmos aplicados, asi mismo para el analisis
de datos y la evaluacion de los resultados siendo necesario definir métricas para
cuantificar la eficacia con el fin de llegar a conclusiones finales en relacion al objeto
de estudio del presente TT.

Ademas, con este método se buscaron, analizaron y sintetizaron los conceptos
presentes en la revision de literatura que dieron fundamento teérico al proceso

investigativo.
Método sistémico

El método sistémico analiza el problema en su complejidad, por medio de un
proceso basado en la totalidad y la forma de interactuar entre las partes y sus
propiedades emergentes resultantes, este viene a ser un orden manifestado por
reglas, que permiten llegar a tener una comprension sistémica de una situacion
dada [43]. Este método fue considerado para el presente TT, ya que mediante la
aplicacion de los algoritmos de mineria de datos se analiz6 los datos recolectados
previamente, con el propésito de determinar los factores mas influyentes en la

ocurrencia de siniestros de transito.
Técnicas de investigacion
Observacioén

Se utilizé esta técnica para efectuar la evaluacién de los resultados y de los
algoritmos de mineria de datos, fue de ayuda para seleccionar los mejores
resultados, esto para obtener los factores mas influyentes en la ocurrencia de

siniestros de transito.
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5.4.

Entrevista

La entrevista es una técnica que posibilita obtener informacion acerca de las
caracteristicas de un problema de un informante clave. Dicha informacion puede
ser novedosa o0 complementaria y ayuda a cuantificar caracteristicas y la naturaleza
del objeto de estudio [44]. Esta técnica se utilizé para adquirir informacién que
sustente y justifique el presente TT; la misma que fue dirigida a autoridades de la
Unidad de Control Operativa de Transito (UCOT) del GAD Municipal de Loja que
son profesionales en cuanto a problemas de planificacién, regulacion y control del
transito se refiere y ademas velan por la seguridad vial, estos son el Abg. Cnel. Paul
Aguilar en calidad de Director Estratégico de la UCOT y el Sr. Patricio Benitez
Agente Civil de Transito de la misma institucion, dichas entrevistas (ver Anexo 1)
aportaron con informacién que enfatizan la importancia de los resultados del

presente TT.
Metodologia

Para el presente TT se tomé como referencia las fases de la metodologia KDD,
adaptando cinco fases relacionadas, las cuales son: busqueda de informacion,
obtencion de datos, depuracién de base de datos, aplicacién de técnicas de mineria
de datos y por ultimo la interpretacion y presentacion de los resultados, tal como se

muestra en la Fig. 2. Estas fases se describen a continuacion:

Presentacion de
resultados simp_liﬁcados
Aplccion de y comprensibles.
algoritmos de minerfa &
de datos.
Seleccion de
informacion relevante 0.
para la resolucion del i
Cumplimiento problema. g Inferpr:re’rogondy
de lineamientos oo P"G-:’iin |?C::(Ij(:)r; e
establecidos. =) ST u
Establecer : '-'} Ap}lcgcnon de
lineamientos C7D LEE=: tecnicas de
paraa obtencion =© 1 mineria de datos
de a base de datos. . &\ Depuracién de J
base de datos
!E@.
{3 Obtencién
de datos \]
Bisqueda de
Informacidén J

Fig. 2 Metodologia aplicadaen el TT
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Fase |: Busqueda de informacion

En esta fase se hizo una investigacion que proporciond informaciéon acerca del
problema, se identificaron las instituciones publicas del Ecuador que tienen como
finalidad la planificacion, regulacion y control del transito. Una vez seleccionadas
las instituciones que velan por la seguridad vial, se identificaron aquellas que
proporcionaban informacién acerca de los eventos de siniestros de transito. Al final
se establecieron lineamientos que facilitaron la obtencidon de bases de datos

confiables.
Fase II: Obtencién de datos

Para el desarrollo del presente TT, fue necesario la obtenciéon de datos referentes
a Siniestros de Transito en Ecuador, por consiguiente, se procedié a seleccionar las
bases de datos que cumplian con los lineamientos establecidos en la fase anterior.
Se delimitdé que la informacién obtenida debia ser recopilada del afio 2020,
correspondiente al Ecuador y sus provincias, ademas debia ser obtenida de fuentes
oficiales y fidedignas. La base de datos seleccionada fue la realizada por la Agencia
Nacional de Transito a partir de los partes policiales que son disefiados y aprobados
por cada uno de los entes de control, bajo los parametros técnicos establecidos por

la misma institucion [45].
Fase lll: Depuracion de la base de datos

Dentro de esta fase, primero se realiz6 la evaluacion del conjunto de datos, esto
con el fin de seleccionar las variables relevantes para determinar los factores mas
influyentes en la ocurrencia de siniestros de transito en Ecuador, después se
procedié a la limpieza del conjunto de datos que contiene las variables antes
seleccionadas a través de la herramienta OpenRefine, con la cual se estandarizaron
el nombre de las variables y los datos contenidos en los registros transformandolos
a mayusculas, ademas se procedi6 a eliminar y remplazar tildes y otros caracteres
gue distorsionaban la deteccion de patrones y no aportaban al descubrimiento de
conocimiento, y por ultimo a través de la herramienta de RStudio se realiz6 la
eliminacion de registros que presentaban inconsistencias relacionada a leyes de

transito existentes en Ecuador.
Fase IV: Aplicacion de técnicas de mineria de datos

Méas adelante, en esta fase se aplicaron siete algoritmos predictivos al conjunto de

datos depurado, los algoritmos seleccionados de acuerdo a la literatura encontrada
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fueron AD CHAID, AD CHAID Exhaustivo, AD CRT, RN Perceptron Multicapa, RN
de Funcion de Base Radial, RB Naive Bayes y RB BayesNet, para la aplicacion de
los algoritmos de arboles de decision y redes neuronales se utilizé la herramienta
SPSS Statistics y para los algoritmos de redes bayesianas se usé la herramienta
Weka, al aplicar los algoritmos de clasificacion la “CLASE_FINAL” fue establecida

como variable objetivo.
Fase V: Interpretacion y presentacion de resultados

Finalmente en esta fase se eligié el algoritmo que proyecté mejores resultados,
comparandolos con respecto a medidas de precision y porcentajes de clasificacion
correcta de los datos, el algoritmo CHAID Exhaustivo fue el algoritmo con mejores
porcentajes presentados y en base a este se generaron reportes con las reglas de
asociacion de patrones, graficos y tablas que facilitaron la interpretacion de las
mismas para asi determinar los factores mas influyentes en la ocurrencia de
siniestros de transito y de esta manera obtener conclusiones finales del analisis
realizado.
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6. RESULTADOS
En esta seccion se detallan los resultados de cada uno de los objetivos especificos del
presente TT, obtenidos a través de la aplicacion de la metodologia planteada en la Fig.

2, esto en el marco del cumplimiento de los objetivos propuestos.

6.1. Objetivo 1: Identificar los repositorios donde se encuentra almacenada la
informacién sobre los siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020.

En la ejecucion del presente objetivo se cumplieron tres fases de la metodologia
KDD especificadas a continuacion:

Fase |I: Busqueda de informacion

Tarea 1: Establecer los lineamientos, para la busqueda de la informacion
relevante sobre los siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020.

Una vez analizadas las instituciones gubernamentales encargadas del control vial,
asi como aquellas que brindan informacién acerca de la ocurrencia de siniestros de
transito. Se procedié a establecer los lineamientos para la seleccion de las bases
de datos con la finalidad de identificar la mas optima, los cuales son establecidos a
continuacion.

En la definicion del primer criterio de inclusion para la seleccion de las bases de
datos (ver TABLA 1), se tiene en consideracién el contenido de las variables
relacionadas a los eventos de siniestros de transito como la provincia, canton, mes,
el dia y hora de la ocurrencia, las causas probables, tipologia o clase del siniestro,
los tipos de vehiculos involucrados, el sexo, edad, tipo y condicion de los
involucrados, esto, basado en los datos presentados en el “Reporte Nacional de
Siniestros de Transito”, elaborado por la ANT [46], otro referente para este criterio
se basa en la investigacion [30] realizada para identificar patrones en accidentes de
transito, en este estudio se analizan varios factores para la detecciéon de patrones
a partir de diferentes variables, la mayoria tratados a través de las variables
anteriormente mencionadas.

Para el segundo criterio se toma en cuenta que la base de datos seleccionada debia
contar como minimo con nueve variables como objeto a analizar, esto, en
concordancia con la investigacion [8] en la cual se analizan nueve atributos en total
para la identificacién de patrones en la ocurrencia de accidentes de transito. En
cuanto al primer y segundo criterio de exclusion se define que, no deben ser
tomadas en cuenta bases de datos encontradas que contengan variables con

contenido no relacionado y que cuenten con menos de nueve variables, ya que de
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acuerdo a [28], para analizar siniestros de transito y detectar patrones de ocurrencia
deben ser analizados varios factores relacionados.

En el tercer y cuarto criterio de inclusion se establece que, los datos que se
obtengan hayan sido recabados en el afio 2020 y sean provenientes de fuentes
oficiales respectivamente, lo cual resulta imprescindible para la seleccién de
informacién sustentada y avalada por instituciones gubernamentales.

Por ultimo, el quinto criterio a considerar para seleccionar la base de datos,
menciona que se debe tener acceso a la informacion sin realizar procesos

administrativos prolongados para su obtencion, es decir el acceso debe ser publico.

TABLA I
CRITERIOS PARA LA SELECCION DE LA BASE DE DATOS
Criterios de Inclusion Criterios de Exclusion
Contenido Relacionado Contenido no Relacionado
9 0 mas variables Menos de 9 variables
Afno 2020 Otros afos
Fuentes oficiales Fuentes no oficiales
Acceso publico Solicitud para obtener informacion

Fase Il: Obtencién de datos

Tarea 2: Obtener la base de datos con la informacién relevante sobre los

siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020.

Ya establecidos los criterios para la seleccion de las bases de datos mostrados en
la TABLA Il, se inici6 el proceso para la obtencién de las mismas, acotando que
solo fue adquirido un conjunto de datos alojado en la pagina oficial de la ANT [45],
esto no permitié que el protocolo de busqueda establecido en la fase anterior fuera
evaluado.

En el conjunto de datos obtenido, se encuentra almacenada la informacién
recopilada a partir de datos de los partes policiales del afio 2020. La base de datos
cuenta con 418 variables correspondientes a las categorias incluidas en dichos
partes policiales, disefiados y aprobados por cada uno de los entes de control, bajo
los parametros técnicos establecidos por la ANT [45] y 16972 registros (ver

Repositorio!) de eventos ocurridos sobre siniestros de transito en Ecuador.

Ihttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/data
set_inicial.xIsx
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Considerando lo establecido en la Tabla Il, esta base de datos cumple con los cinco
criterios establecidos. A través de la obtencidon de informacion se adquirié el
conjunto de datos el cual fue el principal insumo para trabajar durante el desarrollo

de las siguientes etapas.
Fase lll: Depuracion de la base de datos
Tarea 3: Depurar la base de datos obtenida

Evaluacién del conjunto de datos

El conjunto de datos inicial contiene informacion sin tratar, en formatos no 6ptimos
para que sea posible aplicar modelos de algoritmos de mineria de datos. En cada
una de las variables del conjunto de datos se muestran las caracteristicas
relacionadas a cada uno de los eventos de siniestros de transito ocurridos en
Ecuador en el afio 2020, como el mes, cddigo, ente de control, provincia, causa
probable, etc. En la TABLA Ill se presentan todas las variables contenidas en el
conjunto de datos; ademas, en el Anexo 2 se presenta parte del conjunto de datos

con la informacién adn sin procesar.

TABLA Il
LISTA DE VARIABLES DEL CONJUNTO DE DATOS OBTENIDO
_ Tipo de o
N° Variable ) Descripcion
variable
. Mes de ocurrencia del
1 MES Categorica o
siniestro
2 ANO Numérica Ao de ocurrencia del siniestro
, . Ente de control que registro el
3 CODIGO Categorica .
siniestro
4 ENTE DE CONTROL Categoérica Ente de control
_ Provincia de ocurrencia del
5 PROVINCIA Categorica o
siniestro
ZONA . Zona de planificacion de
6 . Categorica ] o
PLANIFICACION ocurrencia del siniestro
7 DIA Categorica Dia de ocurrencia del siniestro
Fecha de ocurrencia del
8 FECHA Numérica o
siniestro
_ Hora de ocurrencia del
9 HORA Numérica o
siniestro
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Cddigo para la hora de

10 PERIODO Numérica _ o
ocurrencia del siniestro
Feriado en el dia de la
11 FERIADO Categodrica _ o
ocurrencia del siniestro
, - Cddigo para la causa probable
12 CODIGO CAUSA Categorica o
del siniestro
13 CAUSA PROBABLE Categodrica Causa probable del siniestro
14 CAUSA FINAL Categorica Clase del siniestro
. Zona de ocurrencia del
15 ZONA Categorica o
siniestro
. Latitud de ocurrencia del
16 LATITUD (X) Numérica o
siniestro
. Longitud de ocurrencia del
17 LONGITUD (Y) Numérica o
siniestro
. Direccion de ocurrencia del
18 DIRECCION Texto o
siniestro
i _ Canton de ocurrencia del
19 CANTON Categorica o
siniestro
. Parroquia de ocurrencia del
20 PARROQUIA Categorica o
siniestro
[TIPO DE VEHICULO ) ) _
21 - - Tipo de vehiculo involucrado
1-TIPO DE Categorica o
30 . en el siniestro
VEHICULO 10]
31- [SERVICIO 1 - - Servicio del vehiculo
Categorica ] o
40 SERVICIO 10] involucrado en el siniestro
i _ Tipo de vehiculo involucrado
41 AUTOMOVIL Numérica o
en el siniestro
, Tipo de vehiculo involucrado
42 BICICLETA Numérica o
en el siniestro
_ Tipo de vehiculo involucrado
43 BUS Numérica o
en el siniestro
. _ Tipo de vehiculo involucrado
44 CAMION Numérica .
en el siniestro
45 CAMIONETA Numeérica Tipo de vehiculo involucrado
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en el siniestro

Tipo de vehiculo involucrado

46 EMERGENCIAS Numérica o
en el siniestro
_ Tipo de vehiculo involucrado
a7 ESPECIAL Numeérica o
en el siniestro
. Tipo de vehiculo involucrado
48 FURGONETA Numérica o
en el siniestro
. Tipo de vehiculo involucrado
49 MOTOCICLETA Numérica o
en el siniestro
. Tipo de vehiculo no
50 NO IDENTIFICADO Numérica . »
identificado
VEHICULO ) i _
_ Tipo de vehiculo involucrado
51 DEPORTIVO Numérica o
en el siniestro
UTILITARIO
SUMA DE _ Suma de los vehiculos
52 i Numérica ] .
VEHICULOS involucrado en el siniestro
_ Numero de lesionados en el
53 NUM_FALLECIDO Numeérica o
siniestro
_ Numero de fallecidos en el
54 NUM_LESIONADO Numérica .
siniestro
[TIPO DE
55— | IDENTIFICACION 1 — . Tipo de identificacion de la
Categorica )
106 TIPO DE victima
IDENTIFICACION 52]
107
- [EDAD 1 — EDAD 52] Numérica Edad de la victima
158
159
- [SEXO 1 — SEXO 52] Categodrica Sexo de la victima
210
211 3
[CONDICION 1 - - o o
- i Categorica Condicion de la victima
CONDICION 52]
262
263 | [PARTICIPANTE 1 — Categorica Tipo de participante en el
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- PARTICIPANTE 52] siniestro
314
315
[USO DE CASCO 1 — . .
- Categorica Uso de caso en el siniestro
USO DE CASCO 52]
366
[USO DE
CINTURON DE
367 _
SEGURIDAD 1 - . Uso de cinturon de
- Categorica _ o
18 USO DE seguridad en el siniestro
CINTURON DE
SEGURIDAD 52]

Para la comprensién y entendimiento del significado de cada variable del conjunto
de datos fue necesario la obtencién de un diccionario de datos (ver Repositorio?),
en el cual se describieron cada una de las variables y sus categorias existentes, en
el Anexo 3 se presenta el diccionario de datos obtenido.
Mediante el andlisis exploratorio de los datos se evalué el conjunto de datos, esto
permitié considerar a la variable “ANO” irrelevante, ya que todos los registros del
contenidos son sobre siniestros de transito ocurridos en el afio 2020, por lo tanto,
se procedio a eliminarlo.
A las variables “CAUSA PROBABLE” y “CLASE FINAL” se los mantiene en el
conjunto de datos, para que sea posible identificar qué clase de siniestro de transito
ocurrié y cual fue la causa mas probable por el que se suscitd. Posterior a ello
también se procedio a eliminar las siguientes variables por ser irrelevantes, ya que
por medio del analisis exploratorio de los datos se visualizd que estas no son de
gran influencia para que ocurra un siniestro de transito:

= MES

= CODIGO

= ENTE DE CONTROL

= ZONA DE PLANIFICACION

= FECHA

= LATITUD (X)

= LONGITUD (Y)

2https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/dicci
onario_datos_siniestros_transito 2020.pdf
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https://github.com/yulissatq/Factores_Influyentes_Siniestros_Transito_TT/blob/main/datos/diccionario_datos_siniestros_transito_2020.pdf
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= DIRECCION

= CANTON

= PARROQUIA
Las variables “PERIODO” y “CODIGO CAUSA” son eliminadas debido a que
almacenaban a través de cédigos informacién redundante con las variables “HORA”
y “CAUSA PROBABLE”".
En el conjunto de datos la variable llamada “TIPO DE VEHICULO 1” tiene relacién
directa con la variable “SERVICIO 17, este caso se repite hasta llegar a la variable
“TIPO DE VEHICULO 10*y “SERVICIO 107, en estas variables fueron almacenados
datos correspondientes a los diferentes tipos de vehiculos involucrados en un
siniestro de transito y el tipo de servicio que les corresponde respectivamente,
tomando en cuenta que la cantidad de vehiculos involucrados en el suceso varia,
se observdO que no todos las registros de estas variables estan llenos
completamente, en la Fig. 3 se muestra el nimero total de registros para cada una
de las variables antes mencionadas, observando que las Unicas variables
completadas al 100%, con un total de 16972 registros, son las variables “TIPO DE
VEHICULO 1” y “SERVICIO 1”, por este motivo estas variables fueron tomadas
como las principales, de esta manera se procedi6 a eliminar las variables restantes,
tales como:

= [TIPO DE VEHICULO 2 — TIPO DE VEHICULO 10]

Nuamero total de registros

18000 100% 120,00%
n 100,00%
g 55,59% 80,00%
a 60,00%
& 40,00%

800 154 23 5 2 1 20,00%
A.71%.0,91% 0,44% 0,03% 0,01% 0,006% 0% 0.00%
— — o o o o < < n n O o M~ ~ o0 o0 [e)] [e)] 2 o ’
o o o] o o] o o] o o] o o] o o] o (] o (] o ] A
5 8 38 38 38 3@ 3 8 5 8 3 8 3 0oL 8
£ 3z L L 3z L 3L 3L 3L 3L B L g ‘;’
< o £ 0o 5 0o < 0 < 0o < 0o £ 0o £ 0o 5 0o > 2
3285888328882 838883 3§
] ] ] ] ] ] ] [} ) ©
o o o o o o o © © o]
o o o o o o o o o 2
Q. o o o o (o o o [oN [
[= [= [= [= [= [= [= [= [=
Variables

Fig. 3 Namero total de registros de las variables Tipo de Vehiculo 1 — Tipo de
Vehiculo 10
Las variables que muestran los diferentes tipos de vehiculos involucrados como son
“AUTOMOVIL”, “BICICLETA”, “CAMION”, “CAMIONETA’, “EMERGENCIAS’,

29




“‘ESPECIAL”, “FURGONETA”, “MOTOCICLETA”, “NO IDENTIFICADO” vy
“VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO”, son consideradas irrelevantes y no utiles
debido a que mas de la mitad de sus registros totales almacenan valores iguales a
“0”, tal como se visualiza en la Fig. 4 , por tal motivo se procedié a eliminarlas ya
que de la manera en la que se presentan no aportan al analisis de los siniestros de

transito.

Valores de los Registros totales

18000

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000
0

Registros

AN 2> S >
3 & & & & &°
0@ \0\ (;b& '\0(\ ng\ f,QQ/ o(‘ i;\c ,g\\c Q\é'
$$' ) &S & < Qé e &
S FF e
NS &
&
O
&
\Y
&
® Valor "0" m®mValor"1" = Valor"2" mValor"3" mValor"4" ®Valor"5" © Valor"7"

Fig. 4 Valores de los registros totales
En el caso del conjunto de variables [EDAD 1 — EDAD 52], [SEXO 1 — SEXO 52],
[CONDICION 1 — CONDICION 52] y [PARTICIPANTE 1 — PARTICIPANTE 52], se
vio necesario tomar la primera variable como la principal, debido a que las variables
restantes no tenian un valor considerable de registros y en algunos casos se
encontraban completamente vacios y de esta manera no son utiles, en la TABLA IV
se presentan las variables consideradas para poder determinar los factores mas
influyentes en la ocurrencia de siniestros de transito en Ecuador, estas variables
seleccionadas con referencia a las investigaciones [8], [28] y [30] que tratan de la
utilizacién de mineria de datos para el analisis de los siniestros de transito.
TABLA IV
LISTA DE VARIABLES RELEVANTES SELECCIONADAS

N° Variables Relevantes Tipo de variable
1 PROVINCIA Categorica
2 DIA Categorica
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HORA

Categorica

FERIADO

Categorica

CAUSA PROBABLE

Categorica

CLASE FINAL

Categorica

ZONA

Categorica

TIPO DE VEHICULO 1

Categorica

©| O Nl O O [ W

SERVICIO 1

Categorica

10

EDAD 1

Numérica

11

SEXO 1

Categorica

12

CONDICION 1

Categorica

13

PARTICIPANTE 1

Categorica

Una vez realizada la evaluacion del conjunto de datos utilizando el andlisis

exploratorio de los datos, el cual proporciond un conocimiento especifico de todo el

conjunto de datos, se eliming las variables irrelevantes, dejando asi las variables

mostradas en la TABLA 1V, para asi obtener el archivo “dataset_eval” y proceder a

la depuracién del conjunto de datos, el conjunto de datos obtenido se lo visualiza

en la Fig. 5, donde se muestran las trece variables seleccionas con 16972 registros

(ver Repositorio®) para cada una de ellas.

PROVINCIA D
GUAYAS
MANABI
LOS RiOS
GUAYAS
SANTO DOMI|miércoles
GUAYAS
GUAYAS
GUAYAS
GUAYAS
GUAYAS
SANTO DOMI|miércoles
EL ORO

GUAYAS
GUAYAS
GUAYAS
AZUAY

GUAYAS
LOS RiOS
GUAYAS miércoles
SANTO DOMIImiércoles
SANTA ELENA miércoles
GUAYAS miércoles
SANTA ELENA miércoles
|GUAVAS miércoles
SANTA ELENA miércoles
AZUAY

A

miércoles
miércoles
miércoles
miércoles

miércoles
miércoles
miércoles
miércoles
miércoles

miércoles
miércoles
miércoles
miércoles
miércoles
miércoles
miércoles

miércoles

datas-e.t_e\.ial

HORA FERIADO CAUSA PROBABLE CLASE FINAL ZONA
1:10:00 SI CONDUCIR DESAT ATROPELLOS URBANA
5:15:00 sl NO RESPETAR LAS CHOQUE LATIRURAL
3:10:00 SI NO MANTENER LA CHOQUE POS RURAL
3:10:00 Sl CONDUCIR DESAT ATROPELLOS RURAL
7:30:00 sl CONDUCIR EN SEF CHOQUE FRO RURAL
4:30:00 SI CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL
4:00:00 SI CONDUCIR EN SEFCHOQUE FRO RURAL
7:00:00 sl NO GUARDAR LA [ROZAMIENTO RURAL
7:00:00 Sl CONDUCIR DESAT ESTRELLAMIE URBANA
9:00:00 sl CONDUCIR DESAT ATROPELLOS URBANA
4:00:00 sl CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL
7:20:00 Sl CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL

10:30:00 SI CONDUCIR EN SEF CHOQUE FRO RURAL
12:30:00 SI BAJARSE O SUBIRS CAIDA DE PAS RURAL
2:01:00 Sl CONDUCIR DESAT ARROLLAMIEI URBANA
3:40:00 sl CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL
13:40:00 SI NO MANTENER LA CHOQUE POS URBANA
8:10:00 sl CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL
1:30:00 sI CONDUCIR DESAT ESTRELLAMIE RURAL
14:00:00 Sl NO MANTENER LA CHOQUE POS RURAL
9:40:00 sl CONDUCIR DESAT PERDIDA DE C RURAL
17:20:00 sI CONDUCIR DESAT ATROPELLOS URBANA
9:45:00 Sl CONDUCIR EN SEFCHOQUE FRO RURAL
3:40:00 sl CONDUCIR DESAT ATROPELLOS URBANA
9:00:00 Sl NO MANTENER LA CHOQUE POS URBANA
15:08:00 Sl CONDUCIR EN SEFCHOQUE FRO RURAL

®

TIPO DE VEHICULO 1 SERVICIO 1

MOTOCICLETA
NO IDENTIFICADO
MOTOCICLETA
NO IDENTIFICADO

VEHICULO DEPORTIV PARTICULAR

AUTOMOVIL

NO IDENTIFICADO
BUS
MOTOCICLETA
AUTOMOVIL
CAMION
MOTOCICLETA
CAMIONETA

NO IDENTIFICADO
AUTOMOVIL
MOTOCICLETA
AUTOMOVIL
AUTOMOVIL
CAMIONETA

NO IDENTIFICADO
AUTOMOVIL
AUTOMOVIL

NO IDENTIFICADO
NO IDENTIFICADO
NO IDENTIFICADO
CAMIONETA

EDAD1 SEXO1

PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDENT
PARTICULAR -1 NO IDEN?

-1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PUBLICO -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN"
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR 50 HOMBRE
PARTICULAR 48 HOMBRE
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDENT
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 HOMBRE
PARTICULAR 48 HOMBRE
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR 68 HOMBRE
PARTICULAR -1 NO IDEN"
PARTICULAR 27 HOMBRE
PARTICULAR 54 HOMBRE
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?
PARTICULAR -1 NO IDEN?

CONDICION 1 PARTICIPANTE 1

NO IDENTIFIC CONDUCTOR
LESIONADO  PASAJERO
LESIONADO  CONDUCTOR

NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC/ CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC/ CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
LESIONADO  CONDUCTOR
LESIONADO  CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC/ CONDUCTOR
NO IDENTIFIC/ CONDUCTOR
FALLECIDO ~ CONDUCTOR
ILESO CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
ILESO CONDUCTOR
NO IDENTIFIC/ CONDUCTOR
FALLECIDO  CONDUCTOR
ILESO CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
NO IDENTIFIC CONDUCTOR
ILESO CONDUCTOR

Fig. 5 Conjunto de datos obtenido después de la evaluacion

Shttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/data

set_eval.csv
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https://github.com/yulissatq/Factores_Influyentes_Siniestros_Transito_TT/blob/main/datos/dataset_eval.csv

Eliminacion de informacion innecesaria
La limpieza de informacién innecesaria del conjunto de datos, consiste en limpiar
informacién no Gtil que pueda afectar las relaciones entre las palabras, esta se la
realizé en todas las variables del conjunto de datos, porque, se observé qué
caracteres pueden incidir para una mala aplicacion de los algoritmos de mineria de
datos, y se lleg6 a determinar lo siguiente:
= Los nombres de las variables de conjunto de datos estaban escritos con
palabras con tildes y espacios, por ejemplo, la variable “TIPO DE VEHICULO
17, esto representa un problema al tratar de leer este tipo de variables en R
Studio, por tal motivo se procedié a renombrar las variables tal como se
muestra en la TABLA V.

TABLA YV
VARIABLES RENOMBRADAS
Nombre de la Variable Nombre de la Variable
Original Actual
CAUSA PROBABLE CAUSA_PROBABLE
CLASE FINAL CLASE_FINAL
TIPO DE VEHICULO 1 TIPO_DE_VEHICULO_1
SERVICIO 1 SERVICIO_1
EDAD 1 EDAD 1
SEXO 1 SEXO_1
CONDICION 1 CONDICION_1
PARTICIPANTE 1 PARTICIPANTE_1

= El conjunto de datos contaba con variables que almacenaban informacion
con letras en mayusculas y minasculas, esto afectaba notablemente al no
ser reconocidos los caracteres como iguales cuando se compara una
cadena. Se estandariz6 el conjunto de datos, a todas las letras se las
convirtié6 a mayusculas.

» Las tildes en las palabras afectan de igual forma al reconocer un caracter
con tilde y otro sin tilde como diferentes. En el conjunto de datos existian
palabras con errores ortograficos, se las estandariz6 reemplazando todas
las vocales con tilde por vocales sin tilde.

= La letra “A” forma parte en algunos registros de las variables, se considera

que esta letra representa en R Studio un problema al no poder visualizarse
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correctamente, esta fue reemplazada por la letra “n”.
En la TABLA VI se muestran todos los caracteres que se reemplazaron en el
conjunto de datos:
TABLA VI
CARACTERES REEMPLAZADOS O ELIMINADOS
Caracter Original Caracter Actual
A A
E

m\

Tildes

—_—

O\

2y C
Z|l c| O

Letras

Para limpiar el conjunto de datos se utilizo la herramienta de software OpenRefine,
usando el lenguaje GREL* Se carg6é el conjunto de datos en OpenRefine,
seleccionando la codificacion UTF-8, tal como se muestra en la Fig. 6.

« Start Over ~Configure Parsing Options Project name dataset_eval Tags Create Project »
PROVINCIA DIA HORA  FERIADO CAUSA PROBABLE CLASE FINAL ZONA TIPO DE VEHICULO 1 SERVICIO1 EDAD1 SEXO 1 CONDICION 1 PARTICIPANTE 1
1. GUAYAS miércoles 01:10:00 SI CONDUCIR ATROPELLOS URBANA MOTOCICLETA PARTICULAR -1 NO NO CONDUCTOR

DESATENTO ALAS IDENTIFICADO IDENTIFICADO
CONDICIONES DE

TRANSITO (CELULAR,

PANTALLAS DE VIDEO,

COMIDA, MAQUILLAJE

0 CUALQUIER OTRO

ELEMENTO

DISTRACTOR).

2 MANAB miércoles 05:1500 SI NO RESPETAR LAS CHOQUE LATERAL RURAL NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1 NO LESIONADO PASAJERO
SENALES IDENTIFICADO
REGLAMENTARIAS DE
TRANSITO (PARE

Parse data as Character encoding UTF-8 Update Preview
CSV/ TSV / separator-based files Columns are separated by Ignore first 0 line(s) at beginning of file
(g e e commas (CSV) Parse next 1 line(s) as column headers
e e tabs (TSV) | Discard initial 0 row(s) of data
Ixed-wi ield text files [( .
® custom: ; Load at most 0 row(s) of data
@ i
PR Wit s B7Tim lead@g g whn‘es?ace Trom stings Use character " to enclose cells containing column separators
JSON files Escape special characters with \
MARC files "] Column names (comma separated): [l Parse cell text into Store blank rows
numbers, dates, I Il I
JSON-LD files Store blank cells as nulls
Store file source
RDF/N3 files (file names, URLs)
in h row
RDF/N-Triples files ineachro

Fig. 6 Cargar conjunto de datos en OpenRefine
Una vez se carg6 el conjunto de datos, se renombré las variables mostradas en la
TABLA V, en la Fig. 7 se muestra que para esto solo se eligi6 la opcion “Cambiar el
nombre de esta columna”.

4 Lenguaje de Expresion de Refinamiento General
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16972 filas
Mostrar como: registros de filas
¥ | Todas

¥ PROVINCIA ¥ DIA

1 GUAYAS

2. MANABI

3. LOSRIOS

4. GUAYAS

miércoles  05:1500 Sl

miércoles  03:10:00 3l

Mostrar: 5 10 25 50 filas

¥ HORA | ¥ FERIADO

miércoles  01:10:00 Sl

¥ | CAUSAPROBAE ¥ CLASE FINAL
» TROPELLOS

Faceta

Filtro de texto
Editar celdas »
Editar columna  »
Transponer 3
Clasificar. .

Vista 3

Conciliar 4

DEL SEMAFORO,
ETC)

miércoles  03:10:00 Sl

NO MANTENER LA
DISTANCIA

PRUDENCIAL CON
RESPECTO AL
VEHICULO QUE LE
ANTECEDE

CONDUCIR

=

DESATENTOALAS
CONDICIONES DE

TRANSITO

¥ | ZONA

Dividido en varias columnas ...

Unir columnas

Agregar columna basada en esta columna

Agregar columna obteniendo URL ...
Agregar columnas de valores conciliados
Cambiar el nombre de esta columna

E Quitar esta columna

Mover la columna al principio
Mover columna al final
Mover columna a la izquierda

Mover columna a la derecha

URBANA  MOTOCICLETA

(CELULAR,
PANTALLAS DE
VIDEO, COMIDA,
MAQUILLAJE O
CUALQUIER OTRO
El FMENTO

¥ TIPO DE VEHICL ¥ | SERVICIO 1
ESPECIAL

DO ESPECIAL

ESPECIAL

DO ESPECIAL

v EDAD 1
=

Extensiones: Wikidata v
1-10 siguiente > dltima»

¥ SEXO1 ¥ | CONDIC!

NO NO
IDENTIFICADO  IDENTIFII

NO LESIONA
IDENTIFICADO

NO LESIONA
IDENTIFICADO

NO NO
IDENTIFICADO  IDENTIFI!

Fig. 7 Cambio de nombre de las variables

Antes de reemplazar las tildes fue necesario estandarizar la nomenclatura de los

registros de todas las variables, convirtiendo todos los caracteres a mayusculas,

para este caso solo se eligio la opcidén “A mayusculas”, tal como se indica en la Fig.

8.

¥ TIPO_DE_VEHIC ¥ SERVICIO_1

16972 filas
Mostrar como: registros de filas  Mostrar: 5 10 25 50 filas
¥ Todas ¥ PROVINCIA ¥ DIA v HORA ¥ FERIADO ¥ CAUSA_PROBAE ¥ CLASE_FINAL ¥ ZONA
1 Faceta P pdles 011000 S| CONDUCIR ATROPELLOS URBANA  MOTOCICLETA
DESATENTOALAS
Filtro de texto CONDIGIONES DE
TRANSITO
(CELULAR,
Editar celdas »  Transformar. PANTALLAS DE
Editar columna B Transformaciones comunesh  Recorte los espacios en blanco iniciales y
finales
Transponer ¥ Lienar hacia abajo
Contraer espacios en blanco consecutivos
Clasificar En blanco
2 AL NO IDENTIFICADO
Entidades HTML de Unescape
Vista ¥ Dividir celdas de varios
valores Reemplazar comillas inteligentes con ascii
Conciliar »
— Unir celdas de varios valores Al titulo
A mayusculas
3. LOSRIOS miérc  Agrupar y editar .. Amindsculas AL MOTOCICLETA
Reemplazar Al numero
Hasta la fecha
4. GUAYAS miércoles  03:10:00 S Textear AL NO IDENTIFIGADO
Anular
Para vaciar la cuerda
TOEO, TOMID,
MAQUILLAJE O
CUALQUIER OTRO
ELEMENTO
DISTRACTOR).
5 SANTO miércoles  07:3000  SI CONDUCIR EN FRONTAL CHOQUE ~ RURAL VEHICULO
DOMINGO DE SENTIDO DEPORTIVO
108 CONTRARIOA| A 1ITHITARIO

ESPECIAL

ESPECIAL

ESPECIAL

ESPECIAL

ESPECIAL

~ EDAD_1

4

Extensiones: Wikidata v
1-10 siguiente> Gltima»

¥ SEXO_1 ¥ CONDI

NO NO
IDENTIFICADO  IDENTIF,

NO LESION,
IDENTIFICADO

NO LESION,
IDENTIFICADO

NO NO
IDENTIFICADO ' IDENTIF

NO NO
IDENTIFICADO  IDENTIF _

»

Fig. 8 Conversion de texto a mayusculas

Para el reemplazo de las tildes de los registros de todas las variables, se utilizo el

comando value.replace(“valor actual”’, “valor nuevo”), mostrado en la Fig. 9,

poniendo, por ejemplo: value.replace(“E”, “E”).
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Transformacion de texto personalizado en la columna DIA

Expresion Idioma | Lenguaje de expresion general refinado (GREL) v

value.replace("E", "E")

Avance  Historia Sembrado de estrellas  Ayudar

fila valor value.replace ("E“, "E")

1 MIERCOLES MIERCOLES

2 MIERCOLES MIERCOLES

3. MIERCOLES MIERCOLES

4. MIERCOLES MIERCOLES

5. MIERCOLES MIERCOLES

6. MIERCOLES MIERCOLES
] -

Por error @ mantener original O Vuelva a transformar hasta 10 veces hasta que no haya cambios

O establecer en blanco
O error de tienda

OK Cancelar

Fig. 9 Estandarizacion de las tildes
Por ultimo, se procedi6 a la eliminacion de la letra “N”, reemplazandola por la letra
“N”, utilizando nuevamente el comando value.replace(“valor actual’, “valor nuevo”),

expresandolo de la siguiente manera: value.replace(“N”, “N”), tal como se observa

en la Fig. 10.
Transformacion de texto personalizado en columna PROVINCIA
Expresion Idioma | Lenguaje de expresion general refinado (GREL) v
value.replace("fl", "N")
Avance Historia Sembrado de estrellas Ayudar
- - -
219. LOSRIOS LOS RIOS
220. TUNGURAHUA TUNGURAHUA
221. CANAR CANAR
222. LOSRIOS LOS RiOS
223. CHIMBORAZO CHIMBORAZO
224. CHIMBORAZO CHIMBORAZO
225. LOJA LOJA
-
Por efror @® mantener original O Vuelva a transformar hasta 10 veces hasta que no haya cambios
O establecer en blanco
O error de tienda
OK  Cancelar

Fig. 10 Eliminacion de la letra “N”
Al terminar la limpieza del conjunto de datos, este fue exportado en un archivo con
formato CSV, este archivo reemplazé al archivo anterior puesto que se encuentra
estandarizado siendo nombrado como “dataset_estandarizado.csv’ (ver
Repositorio®).
Continuando la depuracién de la base de datos utilizando el software Rstudio se

Shttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/data
set_estandarizado.csv
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procedi6 a eliminar informacién inconsistente en el conjunto de datos
estandarizado, esta informacion se present6 en relacibn a la edad de los
conductores de los diferentes tipos de vehiculos involucrados en los siniestros de
transito, de tal manera que existian registros que contenian datos de conductores
con una edad no acorde a la establecida en las leyes vigentes en Ecuador. La
eliminacion de esta informacion se basé en el Art. 125 del Reglamento a Ley De
Transporte Terrestre Transito y Seguridad Vial en donde se establece que “Ninguna
persona podra conducir vehiculos a motor dentro del territorio nacional sin poseer
los correspondientes titulos habilitantes otorgados por las autoridades competentes
de transito, o un permiso de conduccion, en el caso de menores adultos que hayan
cumplido los 16 afios de edad quienes deberan estar acompafiados por un mayor
de edad que posea licencia de conducir vigente, o algin documento expedido en el
extranjero con validez en el Ecuador, en virtud de la ley, de tratados o acuerdos
internacionales suscritos y ratificados por el Ecuador” [47], dicho permiso llamado
“Permiso Menor Adulto” con el cual solo se autoriza la conduccion de vehiculos
previstos en la licencia tipo B [48].
En la TABLA VIl se detallan los registros que fueron eliminados en relacién a las
variables presentes en el conjunto de datos:
TABLA VII

VARIABLES PARA LA DEPURACION DE LA BASE DE DATOS

PARTICIPANTE_1 | TIPO_DE_VEHICULO_1| SERVICIO_1 EDAD_1

PARTICULAR
CUENTA <16
PROPIA
AUTOMOVIL COMERCIAL
CAMIONETA ESTADO
GOBIERNOS
SECCIONALES
CONDUCTOR STELICE
BUS <18
CAMION
EMERGENCIAS
ESPECIAL
FURGONETA

MOTOCICLETA
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NO IDENTIFICADO
VEHICULO
DEPORTIVO
UTILITARIO

Para la lectura del conjunto de datos fue utilizada la libreria “readr”, la cual es
empleada para importacion de archivos que contengan la informacion separada por
comas cuya extension es .csv (ver Fig. 11)

setwd("C:/Users/Yulissa Stefania/OneDrive/Escritorio/TESIS/Base de datos en R")
Tibrary(readr
datos_siniestros <- read.csv("dataset_estandarizado.csv")

dep_dataset <- datos_siniestros[ (datos_siniestros SPARTICIPANTE_1=="CONDUCTOR" & datos_siniestros$TIPO_DE_VEHICULO_1=="¢ UTD!\‘O L &
(datos_siniestros SSERVICIO_1!="PARTICULAR" & datQSJIHWEStI‘DS:SER\ /ICIO_1!="CUENTA PROPIA"
(datos_siniestrosSEDAD_1<16 & !datos_siniestrosSEDAD_1==
(datos_siniestros SPARTICIPANTE_1=="CONDUCTOR datos_siniestros $TIPO_DE_VEHICULO_1=="CAMIONETA" &
(datos_siniestrosSSERVICIO_1!="PARTICULAR' & datos_siniestrosSSERVICIO_1!="CUENTA PROPIA')) &
(datos_siniestrosSEDAD_1<16 & !datos_siniestrosSEDAD

~="CONDUCTOR" & datos.

latos_siniestros SEDAD_

! ((datos_siniestrosSPARTICIPANTL
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 &
! ((datos_siniestrosSPARTICIPANTL
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & !datos_siniestrosSEDAD
(datos_siniestros SPARTICIPANTE_1=="CONDUCTOR' & datos,
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & !datos_siniestrosSEDAD
(datos_siniestros SPARTICIPANTE 1-="CONDUCTOR' & datos.
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & 'datos;fniestms SEDAD_
(datos_siniestros SPARTICIPANTE 1=="CONDUCTOR' & datos_siniestros$TIPO_DE_VEHICULO_1=="8US") &
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & datos;ﬂmestms SEDAD_
(datos_siniestrosSPARTICIPANTE_1=="CONDUCTOR' & datos.
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & !datos_siniestrosSEDAD_
(datos_siniestrosSPARTICIPANTE_1-="CONDUCTOR' & datos.
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & dams_swmestms EDAD_
(datos_siniestrosSPARTICIPANTE_1-="CONDUCTOR' & datos_sir
(datos_siniestrosSEDAD_1<18 & !datos_siniestrosSEDAD_1==-1)),]

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="MOTOCICLETA') &

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="NO IDENTIFICADO') &

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="CAMION') &

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO') &

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="FURGONETA') &

05 STIPO_DE_VEHICULO_1=="ESPECIAL') &

05 $TIPO_DE_VEHICULO_1=="EMERGENCIAS') &

Fig. 11 Depuracion de la base de datos

Se eliminaron los registros controlando que en la variable “PARTICIPANTE_1” los
registros que tengan como valor “CONDUCTOR?”, esto en combinacion con la
variable “TIPO_DE_VEHICULO_1” en la cual los registros con valor “AUTOMOVIL”
y “CAMIONETA”, unido a que el valor de los registros de la variable “SERVICIO_1”
sea “PARTICULAR” y “CUENTA PROPIA”, esto unido finalmente a que los registros
de la variable “EDAD_1" sean valores mayores a 16, para los demas valores
registrados en las variables “TIPO_DE_VEHICULO_1” y “SERVICIO_1” fueron
eliminados los registros que contengan en la variable “EDAD_1” valores menores a
18, luego de ejecutar esta sentencia se obtuvo que, de los 16972 registros de
siniestros de transito, un total de 32 registros fueron eliminados, los cuales
representan el 0,19% del total de registros del conjunto de datos estandarizado,
finalmente quedando un total de 16940 registros.

En la Fig. 12 se puede verificar en la seccion “Global Environment” de Rstudio
donde se muestra el nimero de registros, luego de ejecutar la sentencia ya

mencionada (Repositorio®).

6https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/dep
uracion dataset.R
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6.2.

Data
Jdatos_siniestros 16972 obs. of 13 variables
) dep_dataset 16940 obs. of 13 variables

Fig. 12 Numero de registros por la sentencia de depuracion
Al finalizar la depuracion de la base de datos, se exporta un nuevo archivo con

formato CSV, remplazando al anterior, siendo nombrado como “dataset_dep.csv”.

Objetivo 2: Aplicar técnicas de mineria de datos a la base de datos obtenida
para determinar los factores mas influyentes para que ocurran siniestros de

transito en Ecuador.

En la realizacién del segundo objetivo se cumplié la cuarta fase de la metodologia

KDD especificada a continuacion:
Fase IV: Aplicacién de técnicas de mineria de datos
Tarea 1: Extraer la informacion relevante para transformarla

Al finalizar la limpieza de la base de datos, se obtuvo un conjunto de datos
estandarizado y depurado que contiene la informacion relevante al objeto de
estudio, a este se procedi6 a transformarlo.

Transformacion del conjunto de datos
En la TABLA VIl se muestran las dos variables que fueron transformadas, la
principal razén de este cambio es debido a que afectan en la visualizacion de los
gréficos resultantes al aplicar los algoritmos de mineria de datos, ya que en sus
registros almacenan datos muy extensos o contienen informacién que puede ser
mejor visualizada y tratada a través de codigos.

TABLA VIII

LISTA DE VARIABLES A TRANSFORMAR
Variables a transformar
HORA
CAUSA_PROBABLE

Los registros de la variable “HORA” fueron transformados, tomando en cuenta el
periodo de tiempo que tiene una hora, en la TABLA IX se muestran todos los valores

que se reemplazaron en el conjunto de datos con respecto a la variable “HORA”:
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TABLA IX

VALORES TRANSFORMADOS EN LA VARIABLE “HORA”

Valor original Valor Actual
00:00:00 A 00:59:00 P00
01:00:00 A 01:59:00 PO1
02:00:00 A 02:59:00 P02
03:00:00 A 03:59:00 P03
04:00:00 A 04:59:00 P04
05:00:00 A 05:59:00 PO5
06:00:00 A 06:59:00 P06
07:00:00 A 07:59:00 PO7
08:00:00 A 08:59:00 P08
09:00:00 A 09:59:00 P09
10:00:00 A 10:59:00 P10
11:00:00 A 11:59:00 P11
12:00:00 A 12:59:00 P12
13:00:00 A 13:59:00 P13
14:00:00 A 14:59:00 P14
15:00:00 A 15:59:00 P15
16:00:00 A 16:59:00 P16
17:00:00 A 17:59:00 P17
18:00:00 A 18:59:00 P18
19:00:00 A 19:59:00 P19
20:00:00 A 20:59:00 P20
21:00:00 A 21:59:00 P21
22:00:00 A 22:59:00 P22
23:00:00 A 23:59:00 P23

En la TABLA X se muestran los valores que se reemplazaron en los registros
correspondientes a la variable “CAUSA_PROBABLE":

TABLA X

VALORES TRANSFORMADOS EN LA VARIABLE “CAUSA_PROBABLE”

Valor original

Valor Actual

CASO FORTUITO O FUERZA MAYOR (EXPLOSION DE

CPO1
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NEUMATICO NUEVO, DERRUMBE, INUNDACION, CAIDA
DE PUENTE, ARBOL, PRESENCIA INTEMPESTIVA E
IMPREVISTA DE SEMOVIENTES EN LA ViA, ETC.).

PRESENCIA DE AGENTES EXTERNOS EN LA ViA (AGUA,
ACEITE, PIEDRA, LASTRE, ESCOMBROS, MADEROS,
ETC.).

CP02

CONDUCIR EN ESTADO DE SOMNOLENCIA O MALAS
CONDICIONES FiSICAS (SUENO, CANSANCIO Y FATIGA).

CPO3

DANOS MECANICOS PREVISIBLES.

CP0O4

FALLA MECANICA EN LOS SISTEMAS Y/O NEUMATICOS
(SISTEMA DE FRENOS, DIRECCION, ELECTRONICO O
MECANICO).

CPO5

CONDUCE BAJO LA |INFLUENCIA DE ALCOHOL,
SUSTANCIAS ESTUPEFACIENTES O PSICOTROPICAS
Y/O MEDICAMENTOS.

CPO6

PEATON TRANSITA BAJO INFLUENCIA DE ALCOHOL,
SUSTANCIAS ESTUPEFACIENTES O PSICOTROPICAS
Y/O MEDICAMENTOS.

CPO7

PESO Y VOLUMEN — NO CUMPLIR CON LAS NORMAS DE
SEGURIDAD NECESARIAS AL TRANSPORTAR CARGAS.

CPO8

CONDUCIR VEHICULO SUPERANDO LOS LIMITES
MAXIMOS DE VELOCIDAD.

CP09

CONDICIONES AMBIENTALES Y/O ATMOSFERICAS
(NIEBLA, NEBLINA, GRANIZO, LLUVIA).

CP10

NO MANTENER LA DISTANCIA PRUDENCIAL CON
RESPECTO AL VEHICULO QUE LE ANTECEDE.

CP11

NO GUARDAR LA DISTANCIA LATERAL MINIMA DE
SEGURIDAD ENTRE VEHICULOS.

CP12

CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE
TRANSITO (CELULAR, PANTALLAS DE VIDEO, COMIDA,
MAQUILLAJE O CUALQUIER OTRO ELEMENTO
DISTRACTOR).

CP13

DEJAR O RECOGER PASAJEROS EN LUGARES NO
PERMITIDOS.

CP14
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NO TRANSITAR POR LAS ACERAS O ZONAS DE

SEGURIDAD DESTINADAS PARA EL EFECTO. CPIS
BAJARSE O SUBIRSE DE VEHICULOS EN MOVIMIENTO

SIN TOMAR LAS PRECAUCIONES DEBIDAS. CcPio
CONDUCIR EN SENTIDO CONTRARIO A LA VIA NORMAL CPL7

DE CIRCULACION.
REALIZAR CAMBIO BRUSCO O INDEBIDO DE CARRIL. CP18
MAL ESTACIONADO — EL CONDUCTOR QUE DETENGA O
ESTACIONE VEHICULOS EN SITIOS O ZONAS QUE
ENTRANEN PELIGRO, TALES COMO ZONA DE CP19
SEGURIDAD, CURVAS, PUENTES, TUNELES,
PENDIENTES.

MALAS CONDICIONES DE LA VIA Y/O CONFIGURACION.
(ILUMINACION Y DISENO).

ADELANTAR O REBASAR A OTRO VEHICULO EN
MOVIMIENTO EN ZONAS O SITIOS PELIGROSOS TALES
COMO: CURVAS, PUENTES, TUNELES, PENDIENTES,
ETC.

NO RESPETAR LAS SENALES REGLAMENTARIAS DE
TRANSITO. (PARE, CEDA EL PASO, LUZ ROJA DEL CcP22
SEMAFORO, ETC).

NO RESPETAR LAS SENALES MANUALES DEL AGENTE
DE TRANSITO.

NO CEDER EL DERECHO DE VIiA O PREFERENCIA DE
PASO A VEHICULOS.

NO CEDER EL DERECHO DE VIiA O PREFERENCIA DE
PASO AL PEATON.

PEATON QUE CRUZA LA CALZADA SIN RESPETAR LA
SENALIZACION EXISTENTE (SEMAFOROS O SENALES CP26
MANUALES).

CP20

CP21

CP23

ChP24

CP25

Para transformar los registros de las variables del conjunto de datos antes
mencionadas, se utiliz6 nuevamente la herramienta de software OpenRefine. La
Fig. 13 muestra que para reemplazar los valores de los registros de la variable

“‘HORA” se utilizo el comando value.replace(“valor actual”, “valor nuevo’).
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Transformacion de texto personalizado en la columna HORA

Expresion Idioma |Lenguaje de expresion general refinado (GREL) v

value.replace("e1:1e:00", "Poe")

Avance  Historia  Sembrado deestrellas  Ayudar

fila valor value.replace ("01:10:00", "P0O ...
1 01:10:00 P00

2 05:15:00 05:15:00

3 03:10:00 03:10:00

4. 03:10:00 03:10:00

5 07:30:00 07:30:00

6. 04:30:00 04:30:00

Por error @ mantener original O Vuelva a transformar hasta[10 | veces hasta que no haya cambios

O establecer en blanco
O error de tienda

oK Cancelar

Fig. 13 Transformacion de los registros de la variable “HORA”
Finalmente, se procedié a reemplazar los valores de los registros de la variable
“CAUSA_PROBABLE”, utilizando nuevamente el comando value.replace(“valor

actual”, “valor nuevo”) tal como se muestra en la Fig. 14.

Transformacion de texto personalizado en la columna CAUSA PROBABLE

Expresion Idioma | Lenguaje de expresion general refinado (GREL) v

value.replace("CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR, PANTALLAS DE VIDEQO, COMIDA, MAQUILLAJE O CUALQUIER
OTRO ELEMENTO DISTRACTOR).", "CP13")

Avance Historia ~ Sembrado de estrellas  Ayudar

fila valor value.replace ("CONDUCIR DESATE ...

1. CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR, CP13
PANTALLAS DE VIDEO, COMIDA, MAQUILLAJE O CUALQUIER OTRO
ELEMENTO DISTRACTOR).

2. NO RESPETAR LAS SENALES REGLAMENTARIAS DE TRANSITO. (PARE, NO RESPETAR LAS SENALES REGLAMENTARIAS DE TRANSITO. (PARE,
CEDAEL PASO, LUZ ROJA DEL SEMAFORQ, ETC). CEDA EL PASO, LUZ ROJA DEL SEMAFORO, ETC)
3. NO MANTENER LA DISTANCIA PRUDENCIAL CON RESPECTO AL VEHICULO ~ NO MANTENER LA DISTANCIA PRUDENCIAL CON RESPECTO AL VEHICULO
QUE LE ANTECEDE. QUE LE ANTECEDE.
4. CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR, CP13 -
Por error @ mantener criginal [ vueiva a transformar hasta| 10 veces hasta que no haya cambios

O estableger en blanco
~ !
O ermor de tienda

OK Cancelar

Fig. 14 Transformacion de los registros de la variable “CAUSA_PROBABLE”
Al finalizar la transformacion del conjunto de datos, se procedié a exportar un nuevo
archivo con formato CSV, este archivo reemplaz6 al archivo anterior puesto que se
encuentra depurado y transformado, y conservd el mismo nombre
“dataset_dep.csv” (ver Repositorio’), esto para asegurar la compatibilidad con las
herramientas SPSS Statistics, las cuales han sido seleccionadas para la aplicacion

de los algoritmos de mineria de datos.

"https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/data
set_dep.csv
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Andlisis Exploratorio de datos

En esta seccion se procedid a obtener el nuevo diccionario de datos (ver
Repositorio®), después de la transformacién del conjunto de datos, con el fin de
entender el significado de cada valor reemplazado, en el Anexo 4 se presenta el
diccionario de datos obtenido.

Para conocer la forma en la que se estructura la informacion, se procedié a generar
un analisis exploratorio del conjunto de datos transformado, limitado a realizar
deducciones directamente de los datos y parametros obtenidos. Se explora los
datos para poder comprender mejor la informacién contenida y poder aplicar
correctamente los algoritmos de las técnicas de mineria de datos seleccionada. A
través del conjunto de datos analizado se deduce que en el afio 2020 se registraron
mas siniestros de transito de clase final Choque Lateral con un total de 4851
ocurrencias correspondiente al 28,64% del total, ademas la causa probable por la
cual se produjeron mas siniestros fue la CP13 que corresponde a conducir
desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida,
maquillaje o cualquier otro elemento distractor) con un total de 5151 registros que
esigual al 30,41% del total de siniestros registrados, mientras que la causa probable
que generé menos siniestros fue la CP23 con solamente un Unico siniestro
registrado del total de 16940. También se analizé que los automdviles fueron los
tipos de vehiculos mas involucrados en los siniestros registrados con un total de
5358 registros correspondientes al 31,63% del total, el andlisis exploratorio mas

detallado se puede visualizar en el Anexo 5.

Tarea 2: Aplicar las técnicas de arboles de decision, redes neuronales

artificiales y redes bayesianas para el andlisis de lainformacion almacenada.

Los técnicas seleccionados para la aplicacién al conjunto de datos transformado,
fueron establecidos en el Anteproyecto del presente TT, esto de acuerdo con los
trabajos relacionados encontrados en los cuales segun Hassinger [3] y Maldonado
[9], destacan que las técnicas de mineria de datos mas utilizadas en el campo de la
seguridad vial analizando siniestros de transito son los algoritmos predictivos de
Arboles de Decision, las Redes Neuronales Atrtificiales y las Redes Bayesianas, con
los cuales se extrae informacion interesante, novedosa, que no se visualiza a simple

vista y que es utilizada como soporte para la toma de decisiones.

8https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/dicci
onario_datos_siniestros_transito 2020 v2.0.pdf
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Todo el proceso de la aplicacién de dichos algoritmos predictivos de mineria de

datos se sintetiza en el diagrama de flujo expuesto en la Fig. 15:

Inicio

Cargar los datos
en el software
de mineria de

datos

l

Aplicacién de
técnicas
predictivas

: ! l

AD CHAID
Exhaustivo

AD CHAID AD CRT

RN Perceptron RN Base de
Multicapa Funcién Radial
RB Naive Bayes RB BayesNet

Y

Experimentacion

Fig. 15 Diagrama de flujo para la aplicacién de las técnicas de mineria de datos

La Fig. 15 muestra que inicialmente se deben cargar los datos en el software de
mineria de datos para proceder a la aplicacion de las técnicas predictivas
seleccionadas, aplicando tres tipos de algoritmos de arboles de decisién: CHAID,
CHAID Exhaustivo y CRT; dos tipos de algoritmos de redes neuronales: Perceptrén
multicapa y de Funcién de Base Radial; y por ultimo dos algoritmos de Redes
Bayesianas: Naive Bayes y BayesNet (ver Repositorio®).

A continuacion, se detalla mas a profundidad cada una de las etapas del proceso

de aplicacion de las técnicas de mineria de datos.

Cargar los datos en el software de mineria de datos
El conjunto de datos “dataset_dep.csv” fue cargado en las herramientas elegidas,

utilizando la herramienta SPSS Statistics para la aplicacion de los algoritmos de

Shttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/modelos
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Arboles de Decisién y Redes Neuronales, esto debido a que estan disponibles
dentro de los mdltiples algoritmos de mineria de datos que esta herramienta ofrece,
sin embargo SPSS Statistics no brinda la aplicacién de los algoritmos de Redes
Bayesianas, debido a esto dichos algoritmos fueron aplicados en la herramienta
Weka, es decir en SPSS Statistics se aplican los siete algoritmos predictivos
mostrados en la TABLA Xl y en Weka los dos algoritmos predictivos que se
visualizan en la TABLA XII.

TABLA XI
ALGORITMOS APLICADOS MEDIANTE LA HERRAMIENTA SPSS STATISTICS
N° Algoritmos
Arboles de Decision
1 CHAID
2 CHAID Exhaustivo
3 CRT

Redes Neuronales

4 Perceptrén Multicapa

Funcién de Base Radial

TABLA XII
ALGORITMOS APLICADOS MEDIANTE LA HERRAMIENTA WEKA

N° Algoritmos
Redes Bayesianas

1 Naive Bayes

2 BayesNet

Para la aplicacion de los algoritmos de arboles de decision y redes neuronales en
la herramienta SPSS Statistics, se importa el conjunto de datos en archivo .csv con

la data de todas las variables, este proceso mostrado a continuacion:

Al ejecutar SPSS Statistics se muestra una ventana como se ve en la Fig. 16.
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2 Bienvenido a IBM SPSS Statistics X

IBM SPSS Statistics

Nuevos archivos: Novedades:

@ Nuevo conjunto de datos | Mejoras de una muestra de Poisson de isticas b:
(=) Nueva consulta de base de datos

Se utiliza un previo de conjugado
Archivos recientes: con la familia de distribucion

gamma al representar una

inferencia estadistica bayesiana 1
en una distribucion de Poisson. %

(M ...\experimentacién\dataset_dep RN_CF.spv
(imi -.\experimentacién\dataset_dep_AD_CF.spv
33 .. \Cambios\dataset_dep_ex5.csv
@7 ._.\Cambios\dataset_dep_exd.csv

833 ...\Cambios\dataset_dep_ex3.csv @ i @
29 . \Cambios\dataset_dep_ex2.csv i

(mi -..\\dataset_dep AD_CF .spv

8 .. \Cambios\dataset_dep_ex1.csv i —

\m ..\ modelos\dataset_dep RN_CF spv i ),/ \\Gk

[=5 Abrir otro archivo...

IBM SPSS Statistics ha caducado y dejara de funcionar pronto.

Para adquirir IBM SPSS Statistics, pngase W

en contacto con su representante de ventas o vuéivalo a intentar -
El inicio del asistente de licencia

Intemet.
cuando tenga acceso a ntemet cemara [BM SPSS Statistics.

Como empezar:

s s e de usss Vitola comurida s o sty o
@ mj r con | i ndizaj

Fig. 16 Interfaz principal de SPSS Statistics
Dentro de la interfaz, se selecciona “Nuevo conjunto de datos”, con lo cual se
despliega una nueva ventana, en la que se selecciona la opcion “Archivo”, lo que
permite visualizar “Importar datos” y seleccionarla, seguidamente se debe escoger
la opcion de “Datos CSV” tal como se muestra en la Fig. 17, esto permitird desplegar

una nueva ventada que permite configurar la lectura el archivo CSV para ejecutarlo.

83 Sin tiwlo2 [ConjuntoDates 1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos = a ®
Archvo  Editar  Ver Dstos Transformar  Anshizar Grificos  Ubiidades Ampliaciones  Ventana  Ayyda

o A A BE el

Abrir
Visible: 0 de 0 variables

Importar gatos * | Base de datos ’
= = var var var var var var var var var var var var
] Datos CSV._
3 Datos de texto.

Frj Guasdar todos los datos SAS .

Exportar ' | st
] dBase

Lotus.

I Cambiar nombre de conjunto de datos. SYIK

Mosirar informacitn del archiva de datas * | Cognos Tt
S Caché de los datos... Cognos Business Intelligencs

Recopilar informacién de vanable

[ ]

@ Cambjar senidar.
Repositorio

R

& g
Didlogo de bienvenida
Datos usados recientemente v
Archivos usados recientemente v
Salir

25
2%
2

Dalos CSV. IBM SPSS Statistics Processor estd isto Unicode:ON

Fig. 17 Interfaz de SPSS Statistics para subir archivos a procesar.
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En la interfaz mostrada en la Fig. 18 se configura el archivo CSV importado, de

acuerdo a las caracteristicas que presenta el mismo, tales como el delimitador entre

valores, simbolo decimal, el calificador de texto, etc.

ﬁ Leer archivo CSV X

Archivo: dataset_dep.csv

PROVINCIA,DIA, HORA FERIADO,CAUSA_PROBABLE,CLASE_FINAL.ZONA TIPO_DE_VEHICUL
GUAYAS,MIERCOLES,P01,81,CP13 ATROPELLOS, URBANA MOTOCICLETA,PARTICULAR,-1.0,N
MANABI,MIERCOLES P05,51,CP22, CHOQUE LATERAL RURAL,NO IDENTIFICADO PARTICULAR,
LOS RIOS MIERCOLES,.P03,S1,.CP11,CHOQUE POSTERIOR RURAL MOTOCICLETA PARTICU
GUAYAS MIERCOLES,P03,S1,CP13 ATROPELLOS RURAL,NO IDENTIFICADO,PARTICULAR.-1.0,
SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS MIERCOLES P07,SI,CP17, CHOQUE FRONTAL RURAL V|
GUAYAS MIERCOLES,P04,SI,CP13,PERDIDA DE CARRIL,RURAL AUTOMOVIL PARTICULAR,-1.

! e ——————— [}]

[/ La primera linea contiene nombres de variable

[”] Eliminar espacios iniciales de valores de cadena

[T] Eliminar espacios finales de valores de cadena
Delimitador entre valores:
Simbolo decimal: Periodo ™
Calificador de texto:

Porcentaje de valores que determinan tipo de datos:

[¥ Caché local de los datos

Fig. 18 Configurar la lectura del archivo CSV en SPSS Statistics

La Fig. 19 muestra el conjunto de datos cargado en la herramienta SPSS Statistics

apto para aplicacion de los algoritmos de Arboles de Decision y Redes Neuronales.

CONDUCTOR
PASAJERO

CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR
CONDUCTOR

oo TR

| |SaPROVINCIA|  ghDIA | g HORA g FERIADO g CAUSA PROBABLE g CLASE FINAL | gh ZONA g TIPO_DE VEHICULO_1 g SERVICIO 1| & EDAD 1 ¢ SEXO_1
1 | GUAYAS MERCOLES P01 SI cP13 ATROPELLOS ~ URBANA MOTOCICLETA PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
2 | MANABI MERCOLES P05 I ] CHOQUE LATERAL RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR 1.0 NO IDENTIFICADO  LESIONADO
3 [LOSRIOS  MERCOLES P03 S cP1 CHOQUE POSTE.. RURAL  MOTOCICLETA PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  LESIONADO
4 |GUAYAS MERCOLES P03 SI cP13 ATROPELLOS  RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
5 |SANTODOMI MERCOLES PO7 S P17 CHOQUE FRONTAL RURAL  VEHICULO DEPORTIVO .. PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO O IDENTIFICADO
6 | GUAYAS MERCOLES P4 S cP13 PERDIDADE CAR . RURAL  AUTOMOVIL PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
7 |GUAYAS MERCOLES P4 S cP17 CHOQUE FRONTAL RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
8 |GUAYAS MERCOLES P07 S cP12 ROZAMENTOS ~ RURAL  BUS PUBLCO 1,0 NO IDENTIFICADO O IDENTIFICADO
9 |GUAYAS MERCOLES P07 S cP13 ESTRELLAMENT . URBANA  MOTOCICLETA PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
10 | GUAYAS MERCOLES P03 SI cP13 ATROPELLOS  URBANA  AUTOMOVIL PARTICULAR 1.0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
11 |SANTO DOMI. MIERCOLES P04 S cP13 PERDIDADE CAR . RURAL  CAMION PARTICULAR 50,0 HOMBRE LESIONADO
12 |ELORO MERCOLES P07 S cP13 PERDIDADE CAR . RURAL  MOTOCICLETA PARTICULAR 48,0 HOMBRE LESIONADO
13 GUAYAS MERCOLES P10 I cP17 CHOQUE FRONTAL RURAL  CAMIONETA PARTICULAR 1.0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
14 | GUAYAS MERCOLES P12 S P16 CAIDADE PASAJ.. RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
15 | GUAYAS MERCOLES P02 SI cP13 ARROLLAMIENTOS URBANA ~ AUTOMOVIL PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
16 | AZUAY MERCOLES P03 SI cP13 PERDIDADE CAR . RURAL  MOTOCICLETA PARTICULAR 1.0 HOMBRE FALLECIDO
17 |GUAYAS MERCOLES P13 I cP1 CHOQUE POSTE... URBANA  AUTOMOVIL PARTICULAR 48,0 HOMBRE ILESO
18 [LOSRIOS ~ MERCOLES P08 S cP13 PERDIDADE CAR . RURAL  AUTOMOVIL PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO O IDENTIFICADO
19 | GUAYAS MERCOLES P01 I cP13 ESTRELLAMEENT . RURAL  CAMIONETA PARTICULAR 68,0 HOMBRE ILESO
20 | SANTO DOMI. MERCOLES P14 SI cP1 CHOQUE POSTE .. RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
21 SANTAELENA MERCOLES P09 SI cP13 PERDIDADE CAR. RURAL  AUTOMOVIL PARTICULAR 27,0 HOMBRE FALLECIDO
2 GUAYAS MERCOLES P17 S cP13 ATROPELLOS ~ URBANA  AUTOMOVLL PARTICULAR 54,0 HOMBRE ILESO
23 SANTAELENA MERCOLES P03 S cP17 CHOQUE FRONTAL RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO O IDENTIFICADO
24 GUAYAS MERCOLES P03 S cP13 ATROPELLOS  URBANA NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
25 SANTAELENA MIERCOLES POY  SI P CHOQUE POSTE... URBANA  NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1.0 NO IDENTIFICADO  NO IDENTIFICADO
26 AZUAY MERCOLES P15 S cP17 CHOQUE FRONTAL RURAL  CAMIONETA PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO  ILESO
27 | GUAYAS MERCOLES P19 S cP13 ATROPELLOS  URBANA NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1,0 NO IDENTIFICADO O IDENTIFICADO
4

1]

Fig. 19 Conjunto de datos cargado en SPSS Statistics

Por el contrario, para la aplicacion de los algoritmos de redes bayesianas se carga

el conjunto de datos en la herramienta Weka, en la cual, en el proceso de ejecutarla

se despliega la interfaz principal mostrada en la Fig. 20.
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& Weka GUI Chooser — O e
Program Visualization Tools Help
Applications
F 1
Explarer

H H E KA Experimenter

The University =

of Waikato

b
KnowledgeFlow
Workbench

Waikato Environment for Knowledge Analy sis
Version 3.8.5
(c) 1999 - 2020 Simple CLI
The University of W aikato
Hamilton, Mew Zealand

Fig. 20 Interfaz principal de Weka
En la interfaz mostrada en la se selecciona en el icono “Explorar”, desplegandose
una nueva interfaz, en la cual se selecciona en la parte superior izquierda “Open

File”, esto permite subir el archivo CSV para procesarlo.

& Weka Explorer = O X

{Prepfocess] Classify = Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

| Open file... I[ Open UR... il Open DB... it Generate... J Undo Edit Save

Pt Open a set of instances from a file "

Choose ’Non. Apply Stop

Current relation Selected attribute
"

~

Relation: None Attributes: None Name: None Weight: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None

Attributes

All None Invert Pattern L jt Visualize Al J

Remove

Status B

Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Fig. 21 Interfaz de Weka para subir archivos a procesar
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En la Fig. 22 se muestra el conjunto de datos cargado en la herramienta Weka, en
la cual se indica las caracteristicas a procesar en la herramienta, y con las mismas

se procede a la aplicacion de los algoritmos de Redes Bayesianas.

Current relation Selected attribute
Relation: dataset_dep Attributes: 13 Name: DIA Type: Nominal
Instances: 16940 Sum of weights: 16940 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unigue: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
1 1 MERCOLES 2142 21420
2 JUEVES 2085 2085.0
L All JL None JL Invert JL Pattern 3 VIERNES 2437 2437.0
4 SABADO 3138 31380
No. Name 5 DOMINGO 2966 2966.0
1 ] PROVINCIA 6 LUNES 2194 2194.0
2 M DIA 7 MARTES 1978 1978.0
3 ] HORA
4 ] FERIADO

5 (] CAUSA_PROBABLE
6 V] CLASE FINAL

7 ] zoNA | Class: PARTICIPANTE_1 (Nom) vh Visualize All )
8 (/] TIPO_DE_VEHICULO_1

9 ] SERVICIO 1

10 (/] EDAD_1 338 -

11 (] SEXO_1

12 [ CONDICION 1
13 [¥] PARTICIPANTE_1

2437

2194

2142 2085

Remove
L J I I I I

Fig. 22 Conjunto de datos cargado en Weka

1978

Aplicacion de técnicas predictivas

Las técnicas predictivas seleccionadas fueron establecidas en el Anteproyecto del
presente TT (ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.) , esto de
acuerdo con los trabajos relacionados encontrados en los cuales segun Hassinger
[3] y Maldonado [9], destacan que las técnicas de mineria de datos mas utilizadas
en el campo de la seguridad vial analizando siniestros de transito son los Arboles
de Decision, las Redes Neuronales Atrtificiales y las Redes Bayesianas

Es por lo antes mencionado que se aplicaron tres tipos de algoritmos de arboles de
decision: CHAID, CHAID Exhaustivo y CRT; dos tipos de algoritmos de redes
neuronales: Perceptron multicapa y de Funcion de Base Radial; y por ultimo los
algoritmos de Redes Bayesianas: Naive Bayes y BayesNet (ver Repositorio!?).

A continuacion, se detalla la aplicacion de los algoritmos predictivos a nivel de cada

herramienta.

ohttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/modelos
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Arbol de decision CHAID
En la herramienta SPSS Statistics, ya cargado el conjunto de datos, a través de la
opcidn “Analizar’” — “Clasificar” — “Arbol” (ver Fig. 23), se aplic el arbol de

clasificacion CHAID.

68 Vinaria e dots -Sesros do Transasas tConjureoDstos] - 144 5755 tatstis Edor o o - 8 x
Acho  Edtar Ve Daios Translomae  Ansizar Grifcos Uiidades Amplaciones Ventana Ayda
SEe Mo latele
= = Estadisticos descriptvos ’
| Estadisticas Bayesianas | I BREE e A1
& PROVINCIA- Tablas » $a CLASE FINAL  JZ0NA & TPO_DE_VEHICULO_1 da SERVICIO_1 & EDAD_1 & SEX0_1 4
Comparar medias ,
1 GuAvas Modsio ineal gensral » AROPELLOS URBANA MOTOCICLETA PARTICULAR 1NO DENTFICADO 1O
2 nawe Modelos Inesies generaigados  » CHOQUELATERAL  RURAL MO IDENTIFICADO PARTICULAR -1 NOIDENTFICADO  LES|
3 LoSROS Modelos migios ) EHOQUE POSTERIOR  RURAL MOTOCICLETA PARTICULAR 1NO DENTIFICADO  LE:
4 cuavas Ry , RTROPELLOS RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR 1NO DENTFICADO  NO
5| SATODOMNGO DE LOSTSACHY , CHOQUEFRONTAL  RURAL VEMCULO DEPORTIVO UTILITARIO PARTICULAR -1NODENTFICADO MO
6 GUAYAs DY PERDIDADE CARRIL  RURAL  AUTOMOVIL PARTICULAR 1NODENTFICADO N0
7 Guavas Leghest ' [HOQUEFRONTAL  RURAL NO IDENTIFICADO PARTICULAR -1NO DENTFICADO MO
8 GUAYAS Redes neuronales " ROZAMIENTOS RURAL  BUS PUBLICO 1NO DENTFICADO  NO
3 GUAYAS Clasificar ¥ [ B2 Caistor bietipics. NA MOTOCICLETA PARTICUAR INODENTFICADO MO
10 GUAYAS Reguccion de dimensones S izu AUTOMOVIL PARTICULAR 1NODENTFICADO MO
11 SANTO DOMPGO DE LOSTSACHL  Egcaia e AL camon PARTICULAR 50 HOMBRE Les]
2 ELoRO b e e < , RAL MOTOCICLETA PARTICULAR 48 HOBRE L&
1B GuAvAs e , |Eismasdeciistues by camoreTA PARTCULAR 1NODENTFICADO 1O
M cuavas | |EiAsl RAL o ENTICADD PARTICULAR 1NO DENTFICADO MO
15 GuAYAS s 1 Discriminarte paNA AuTOMOVIL PARTICULAR -1NO DENTFICADO MO
16 AZUAY Respyesta mitigle . RAL  MOTOCICLETA PARTICULAR 1 HOMBRE FAL
11 cuavas Bl Andlisis de valores pardidos. B Vecno més corcans. L, aromont PARTICULAR 48 HOMERE LES
18 LOSROS Imputaciin miiie » | Cuna cor AL AuTOMOWIL PARTICULAR 1NODENTFICADO MO
19 GUAYAS Muestras complejas + | Andisis ROC AL CAMONETA PARTICULAR 68 HOMERE LE:
20 SANTO DOMNGO DE LOS TSACH gy o i TROUUE PUSTERIOR — RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR 1NO DENTFICADO O
21 SATAELENA PERDDADE CARRIL  RURAL  AUTOMOVIL PARTICUAR 27 HOMBRE AL
2 GuAAS ool v comt ' RRoPELLOS URBANA ALTOMOVIL PARTICULAR 54 HOMBRE LE
n SANTA ELENA Modeledo agpacisl y temperal " EHOQUE FRONTAL RURAL  NO IDENTIFICADO PARTICULAR 1 NO DENTIFICADO  NO
24 GUAYAS Markating directo ' RIROPELLOS URBANA NO IDENTIFICADO PARTICULAR 1NODENTFICADO  NO
25 SANTAELENA MERCOLES P09 S CP11 CHOQUEPOSTERIOR  URBANA NOIDENTIFICADO PARTICULAR -1NODENTFICADO  NO
-~ fres acoooico o oo ouooc FR—— v . '_J
[y —
Asbol IBM SPSS Statistics Processor esta listo Unicode ON

Fig. 23 Crear arboles de decision en SPSS Statistics
Al configurar el AD CHAID se especifica la variable “CLASE_FINAL” como variable
dependiente y el resto de variables como independientes tal como se muestra en la
Fig. 24.

ﬁ Arbol de decisiones

Variables: @ Variable dependiente:

e

Variables independientes: Gi
@a PROVINCIA
$aDIA
@a HORA
$a FERIADO
@a CAUSA_PROBAB...

@ ﬁ{?{ DE_VEHICU...

& SERVICIO_1

& EDAD_1

& SEXO_1

& CONDICION_1
&4 PARTICIPANTE_1

"] Eorzar primera variable

Variable de influencia:

FLIBEERELALT Método de crecimiento:

derecho del raton en una

variable para cambiar su
nivel de medicion en la

lista Variables

(L Aceptar ]| Pegar | Restablecer | Cancelar || Ayuda |

Fig. 24 Configuracion de variables independientes y dependiente en CHAID
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Ademas se realiz6 las configuraciones de los criterios del algoritmo mostradas en
la Fig. 25, dando el valor de 0,05 y 0,001 a la divisién de nodos y el cambio minimo
de frecuencias respectivamente, también se establecié un valor de 100 para el
namero maximo de iteraciones, esto para controlar el crecimiento del arbol hasta
haber alcanzado el nimero de iteraciones y se seleccioné en el estadistico de chi-
cuadrado la opcién de Pearson, ya que esta brinda célculos mas rapidos que la de
Razon de verosimilitud [49]. Al finalizar se establece el criterio de ajuste de valores
gue permite corregir los valores de los criterios de divisién de nodos y fusién de

categorias en caso de ser necesario.

i@ Arbol de decisiones: Criterios X

Limites de crecimiento | ICHAID

Nivel de significacion para Estadistico de chi-cuadrado

Division de nodos © Pearson

© Razon de verosimilitud
Fusién de categorias 0.05

Estimacion de modelo
¥ Ajuste los valores de significacion

Nimero maximo utilizando el método Bonferroni
de iteraciones
- Permitir volver a dividir las
i mineno saili{0,001 categorias fusionadas dentro de un
frecuencias de la ol
casilla previstas

[Qontinuar]{CancelatJ[ Ayuda J

Fig. 25 Configuracion de criterios del algoritmo CHAID
El arbol CHAID (ver Repositorioll) obtenido cuenta con un porcentaje global de
clasificacion del 58,08% y 44,57% de precision global, ademas con una profundidad

maxima de 5 nodos, con 174 nodos de los cuales 117 son nodos terminales.

Arbol de decision CHAID Exhaustivo

La aplicacion del arbol CHAID Exhaustivo, comenz6 de la misma forma que el
algoritmo anterior (ver Fig. 23), especificando la variable “CLASE_FINAL” como
variable dependiente y las demas asignadas como variables independientes, esto

se observa en la Fig. 26.

11https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/diagrama
s/arbol _de clasificacion CHAID.pdf
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8 Arbol de decisiones X

Variables: Variable dependiente: W
SROASEAL (vn, )

Categorias m
Variables independientes: E
armomes | o,

[ Eorzar primera variable

m Variable de influencia:
Pulse con el botdn

2 Método de crecimiento:
derecho del ratén en una -
variable para cambiar su m

nivel de medicion en la
lista Variables

(_Aceptar ]| Pegar ||Restablecer | Cancelar || Ayuda |

Fig. 26 Configuracién de variables independientes y dependiente en CHAID

Exhaustivo
Seguidamente fueron configurados los criterios del algoritmo como se muestra en

la Fig. 27, estos criterios son los mismos aplicados al algoritmo CHAID.

ﬁ Arbol de decisiones: Criterios X

@© Pearson
© Razon de verosimilitud

Division de nodos:

r Nivel de significacion para ——  Estadistico de chi-cuadrado
Fusion de categorias 0.0¢ |

r Estimacion de modelo
¥ Ajuste los valores de significacion

Niimero méximo utilizando el método Bonferroni

de iteraciones:
[T1 Permitir volver a dividir las

Cambio minimo en categorias fusionadas dentro de un

frecpenciag de la nodo
casilla previstas:

L

(Gontinuar) | Concela ||_Ayuas )

Fig. 27 Configuracién de criterios del algoritmo CHAID Exhaustivo
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El arbol CHAID Exhaustivo (ver Repositorio'?) generado cuenta con un porcentaje
global de clasificacion del 58,38% y con 44,60% de precision global, con una
profundidad maxima de 5 nodos, con 216 nodos de los cuales 148 son nodos

terminales.

Arbol de decision CRT

La ejecucion del presente algoritmo dentro de la herramienta SPSS Statistics (ver
Fig. 23), se inici6 con la especificacion de la variable dependiente “CLASE_FINAL”
y las otras variables especificadas como variables independientes, en la Fig. 28 se
presenta lo explicado.

ﬂﬁ Arbol de decisiones

Variables Variable dependiente Resultados. ..

“ [ & CLASE FINAL ;

Criterios....

Variables independientes: | Guardar...
&4 PROVINCIA

Ja DA

&4 HORA

&4 FERIADO

&a CAUSA_PROBAB
da ZONA

&a TIPO_DE_VEHICU
&a SERVICIO_1

& EDAD 1

&a SEXO_1

& CONDICION_1

@a PARTICIPANTE_1

1]

Opciones....

Forzar primera variable

E] Variable de influencia:

Método de crecimiento

Pulse con el botén
derecho del ratén en una
variable para cambiar su
nivel de medicién en la
lista Variables

() (o) Eemmiocs) (o) (cn )

Fig. 28 Configuracion de variables independientes y dependiente en CRT
Seguidamente fueron configurados los criterios del algoritmo, tal como se muestran
en la Fig. 29, seleccionando la opcién Gini basada en el cuadrado de las
probabilidades de pertenencia de cada categoria de la variable dependiente [50],
también se establecié un valor de 0,0001 para el cambio minimo en la mejora, esto

necesario para la divisién de un nodo.

L2https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/diagrama
s/arbol _de clasificacion CHAID Exhaustivo.pdf
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ﬁ Arbol de decisiones: Criterios X

Medida de la impureza

® Gini
Se encuentran divisiones que maximizan la homogeneidad de los nodos hijo con respecto al valor de
la variable objetivo.

© Binario

Las categorias de la variable dependiente se agrupan en dos subclases. Se encuentran divisiones
que separan mejor los dos grupos.

Cambio minimo en la mejora  |0,0001 Los valores grandes tienden a generar arboles mas pequefios.

Fig. 29 Configuracion de criterios del algoritmo CRT

Como resultado se obtuvo el arbol CRT (ver Repositorio®) el cual cuenta con un
porcentaje global de clasificacion del 45,33% y un porcentaje de precision global
del 28,38% con una profundidad de 5 nodos, con 25 nodos generados de los cuales

15 son nodos terminales.

Red Neuronal Perceptrén Multicapa

Para este algoritmo, como ya se tiene cargado previamente el conjunto de datos
(ver Fig. 19) mediante la seleccion de la opcion “Analizar” — “Redes Neuronales”
— “Perceptron Multicapa”, se aplico la red neuronal Perceptrén Multicapa, tal como

se muestra en la Fig. 30.

&8 Mineria de datos - Siniestros de Transita.sav [ConjuntoDatos2] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos - o x
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5 SATODOMNGODELOSTSACHY o , FHOQUE FRONTAL RURAL  VEHICULO DEPORTIVO UTILITA|
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18 Guavas Miotus comelolas ) ESTRELLAMENTOS  RURAL CAMIONETA
20 SANTO DOMINGO DE LOS TSACHIL! % Si CHOQUE POSTERIOR RURAL  NO IDENTIFICADO
21 | SANTAELENA P , PERDDADECARRL  RURAL AUTOMOVL |
2 |cuavas RTROPELLOS URBANA AUTOMOVL =
R — o gy B
Vi de oo Vi e s [ '
Perceptron mutticapa 1BM SPSS Statistics Processor esta bsto Unicode ON

Fig. 30 Crear RN Perceptron Multicapa en SPSS Statistics

Bhttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/diagrama
s/arbol _de clasificacion CRT.pdf
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Dicha aplicacion, inicié especificando la variable “CLASE_FINAL” como variable

dependiente y el resto de variables especificadas como factores, esto se muestra

en la Fig. 31.
{8 Perceptron multicapa X
Variables mm‘ Entrenamiento Resultado Guardar MM
Variables Variables dependientes:
&4 CLASE_FINAL
FEactores:
&a PROVINCIA gl
$a DA
)| o
a FERIADO
&a CAUSA_PROBABLE
Ga ZONA 5
C
-»
Para cambiar el nivel de medicién de una variable, pulse con Cambio de escala de
el botén derecho en ella en la lista Variables i -
Aceptar I Pegar Restablecer || Cancelar Ayuda

Fig. 31 Configuracion de los factores y de la variable dependiente en RN
Perceptron Multicapa
También fue configurado el método de crear particiones al conjunto de datos
utilizado, se asigno el 80% a la muestra de entrenamiento, esto con el propésito de
entrenar ala red neuronal y una muestra del 20% para pruebas, tal como se muestra

en la Fig. 32.

K& Perceptron multicapa X

Varables Pariciones Arqutctura Enlrenamiento Resulado Guardar Exgortar Opciones

Variables Conjunto de datos de particion

® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Particiones:

Particion Numero relativo %
Entrenamiento 8 80
Prueba 2| 20
Reserva 0| 0
Total 10 100

O Utilizar variable de particion para asignar los casos

| Variable de particion

(LAceptar J(__Begar | (Restabiecer | (_Cancelar |_Ayuda |

Fig. 32 Configuracion de las particiones en la RN Perceptron Multicapa
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La RN Perceptron Multicapa (ver Repositorio'#) que fue generada cuenta con un

porcentaje global de clasificacion del 57,33% y un 44,52% de precision global.

Red Neuronal Funciéon de Base Radial

Para la ejecucién del presente algoritmo en la herramienta SPSS Statistics,
mediante la seleccion de la opcion “Analizar” — “Redes Neuronales” — “Perceptron
Multicapa”, se aplicé la red neuronal de Funcion de Base Radial, esto mostrado en
la Fig. 33.

€3 Minerfa de datos - Siniestros de Transito.sav [ConjuntoDatos2] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - o X
Archivo  Edtar Ver Datos Transformar Analizar Gréficos Utikdades Ampliaciones Ventana Aypda
= (. S | informes LI - Al (5
= = e u M ‘ i ad D
=1  Estadisticos descriptivos »
) X Visible: 13 de 13 vaniables
da PROVINCIA Tablas , daCLASE FINAL g ZONA & TIPO_DE_VEHICULC
Comparar medias »
1 GUAYAS Modelo lineal general » RTROPELLOS URBANA MOTOCICLETA =
2 MANABI Modslos lineales generalizados ~ » FHOQUE LATERAL RURAL  NO IDENTIFICADO
3 LOS RIOS S ato e » [HOQUE POSTERIOR RURAL MOTOCICLETA
4 GUAYAS ot = , ATROPELLOS RURAL NO IDENTIFICADO
5 SANTO DOMNGO DE LOSTSACHI - , FHOQUE FRONTAL RURAL  VEHICULO DEPORTIVO UTILITA|
’
3 GUAYAS o PERDIDADE CARRIL  RURAL  AUTOMOVIL
7 GUAYAS Logine! "  £HOQUF FRONTAL RURAL NO IDENTIFICADO
8 GUAYAS Redes neuronales ¥ | 15 Perceptrén mutticapa L BUS
9 GUAYAS Clasificar * | % Funcién de base padial NA' MOTOCICLETA
10 GUAYAS Reguccion de dimensiones » mrRoFTOOS NA AUTOMOVIL
11 SANTO DOMINGO DE LOSTSACHL  Escgla » PERDIDADECARRL  RURAL CAMION
12 ELORO Caitios B P , PERDIDADECARRL  RURAL MOTOCICLETA
13 | GUAYAS CHOQUE FRONTAL RURAL CAMIONETA
Predicciones »
14 GUAYAS , FADADEPASAIERO  RURAL NOIDENTIFICADO
15 GUAYAS Sper. ARROLLAMIENTOS URBANA AUTOMOVIL
16 AZUAY Respyesta mikiple ' PERDIDADECARRL  RURAL MOTOCICLETA
17 GUAYAS [l Andlisis de valores perdidos. CHOQUE POSTERIOR ~ URBANA AUTOMOVIL
18 LOSRIOS Imputacion mattiple » PERDIDADECARRL  RURAL AUTOMOVIL
19 GUAYAS Muestras complsias ), ESTRELLAMENTOS  RURAL CAMIONETA
20| SANTO DOMINGO DE LOS TSACHI ge o cco CHOQUE POSTERIOR  RURAL  NO IDENTIFICADO
21 SANTAELENA ’ , PERDDADECARRL  RURAL AUTOMOVL
2 | GUAYAS SR o ATROPELLOS URBANA_AUTOMOVIL =
N e ey i Lol
Vista de datos Vista de variables Hsriaeg theecio Y
Funcion de base radial 1BM SPSS Statistics Processor esta fisto Unicode ON

Fig. 33 Crear RN Funcion de Base Radial en SPSS Statistics
Al configurar la RN Funcién de Base Radial, primeramente, se especifico la variable
dependiente “CLASE_FINAL” y se asigno al resto de variables especificadas como

factores, en la Fig. 34 se presenta lo explicado.

14https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/diagrama
s/red _neuronal Perceptron Multicapa.pdf
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@ Funcion de base

Variables Variables ds

da CLASE_FINAL

)

Cambio de escala de variables dependientes de escala:

FEactores:

Para cambiar el nivel de medicién de una variable,

Cambio de escala de covariables
pulse con el botén derecho en ella en la lista &

Variables

Fig. 34 Configuracion de los factores y de la variable dependiente en RN Funcién

de Base Radial

Al igual que la RN Perceptrén Multicapa fue configurado el método de crear
particiones al conjunto de datos utilizado, asignando los mismos porcentajes a la

muestra de entrenamiento y de prueba, dandoles un valor del 80% y 20%

respectivamente, esto mostrado en la Fig. 35.

& Funcion de base radial

Vataes Pariciones Aruicciura Resutado. Guardar Exportar Opciones

Variables: r Conjunto de datos de particidn

Particiones:

® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Particion Namero relativo %
Entrenamiento 8 80
Prueba 2| 20
Reserva 0 0
|Total 10 100

© Utilizar vaniable de particion para asignar los casos

- Variable de particidn:

(Lpcoptar ][ pogar (B J(_cancelar | ayuta |

Fig. 35 Configuracién de las particiones en la RN Funcién de Base Radial
El algoritmo gener6 una RN Funcién de Base Radial (ver Repositorio®®) cuenta con
un porcentaje global de clasificacion del 43,38% y con 20,48% de precision global.

B5https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/diagrama

s/red _neuronal Funcion de Base Radial.pdf
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Red Bayesiana Naive Bayes

En Weka, cargado el conjunto de datos (ver Fig. 22), se procedi6 a ingresar a la
opcion “Classify”, en donde se eligio el algoritmo Naive Bayes, configurando la
variable “CLASE_FINAL” como la variable objetivo, y utilizando el conjunto de
entrenamiento como opcién de prueba (ver Fig. 36), con la cual se entrena al
algoritmo con todos los datos disponibles y luego lo aplica otra vez sobre los mismos
[51].

@ Weka Explorer - O X

[ Preprocess T Classify T Cluster I Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

( Choose |NaiveBayes

Test options ~ Classifier output

(®) Use training set ]
() Supplied test set Set
(_J) Cross-validation Folds

() Percentage split

L More options... )
(Nom) CLASE_FINAL T_J
h v
Start Stop - K.—)—‘ >
Status
Log x0
ox -~

Fig. 36 Configuracion de la RB Naive Bayes
La RB Naive Bayes (ver Repositorio'®) que fue generada cuenta con un porcentaje
global de clasificacion del 55,27% y un 44,25% de precision global. También se
realizaron pruebas seleccionando la opcion de validacion cruzada, con la cual se

obtuvo un porcentaje menor al seleccionar el uso de un conjunto de prueba.

16https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/modelos/
dataset dep RB1 CF.model
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Red Bayesiana BayesNet

La aplicacion del presente algoritmo procedi6 inicialmente seleccionando la opcién
“Classify” y escogiendo el algoritmo BayesNet, seguido se especificé la variable
dependiente “CLASE_FINAL” y se asigné al resto de variables especificadas como

factores, tal como se muestra en la Fig. 37.

& Weka Explorer - O X

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T‘v’isualize ]

Classifier

Choose |BayesMNet -0 -0 weka classifiers bayes net.search local K2 — |

Test options ~ Classifier output
(®) Use training set P
(_J Supplied test set Set
(_) Cross-validation Folds
(_) Percentage split

L More options. .. J

{(Nom) CLASE_FINAL q

v

Start Stop e S— e

Status _
oK LOg w x0

Fig. 37 Configuracién de la RB BayesNet

El algoritmo generé una RB BayesNet (ver Repositorio!?), la cual cuenta con un

porcentaje global de clasificacion del 55,42% y con un 44,34% de precision global.

Experimentacién

La aplicacion de los algoritmos predictivos de mineria de datos seleccionados
pasaron por un proceso de experimentacion (ver Repositorio'®), esto para poder
obtener los mejores resultados con respecto a la aplicacion de cada uno de los
algoritmos antes mencionados, esto a través del tratamiento del conjunto de datos.
Como primera instancia se crearon trece subconjuntos de la base de datos ya

depurada, con la finalidad de que cada nuevo conjunto de datos generado abarque

7https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/modelos/
dataset dep RB2 CF.model

18https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime
ntacion
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la informacién orientada a las trece categorias existentes en la variable
“CLASE_FINAL” en donde se especifica que clases de siniestros de transitos fueron
los ocurridos. Dichos subconjuntos estan estructurados de acuerdo a la TABLA
Xl

TABLA XIlI
SUBCONJUNTOS CREADOS
N° Descripcidn Numero de registros
1 Choque Lateral 4851
2 Estrellamientos 2137
3 Atropellos 2001
4 Pérdida de Pista 1551
5 Choque Posterior 1320
6 Arrollamientos 1118
7 Pérdida de Carril 1037
8 Choque Frontal 877
9 Rozamientos 734
10 Caida de Pasajero 363
11 Colision 341
12 Volcamientos 244
13 Otros 366

Los resultados de esta experimentacion no fueron los mas 6ptimos (ver Anexo 6),
debido a que algunos de los nuevos subconjuntos generados contenian un nimero
bajo de registros, aunque si bien es cierto no existe un niamero en particular como
regla definido para efectuar técnicas de mineria de datos, es necesario contar con
varios registros los cuales ayudan a conocer la realidad de mejor manera y con
mayor exactitud, en la Fig. 38 se observa que varios subconjuntos de datos

generados cuentan con un numero de registros menor a 400 observaciones.
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Fig. 38 Numero de registros por cada subconjunto generado

Ademas, se recalca que al momento de aplicar los algoritmos predictivos a los
subconjuntos generados se defini6 a la variable “CAUSA_PROBABLE” como
variable objetivo, lo cual no aporta al cumplimiento del objetivo del presente TT, ya
gue la aplicacion de la mineria de datos no se orienta especificamente a las clases
de siniestros de transito debido a que la variable “CLASE_FINAL” que contiene
dichas clases, no fue configurada como la variable objetivo.

Por otra parte, con el fin de incrementar los porcentajes resultantes de la aplicaciéon
de los algoritmos predictivos al conjunto de datos depurado inicialmente, se
procedié a experimentar con las variables contenidas en dicho conjunto de datos,
probando que si al eliminar variables especificas del conjunto de datos sea posible
el incremento de dichos porcentajes. De tal manera que se probd cinco veces, esto
a través de la eliminacién de una, dos, tres y cuatro variables, destacando que en
este experimento la variable “CLASE_FINAL” fue establecida con la variable
objetivo.

En la primera prueba, al conjunto de datos que contenia las variables mostradas en
la TABLA 1V, se le eliminé la variable “HORA”, quedando el conjunto de datos con

las doce variables que se muestran en la TABLA XIV.

TABLA XIV
VARIABLES RESTANTES DEL CONJUNTO DE DATOS — PRUEBA 1
N° Variables Seleccionadas
1 PROVINCIA
2 DIA
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Los resultados con respecto al porcentaje global de instancias clasificadas
correctamente y el porcentaje de precision global de la aplicacion de los algoritmos
correspondientes (ver Repositorio??),

3 FERIADO

4 CAUSA PROBABLE
5 CLASE FINAL

6 ZONA

7 TIPO DE VEHICULO 1
8 SERVICIO 1

9 EDAD 1

10 SEXO 1

11 CONDICION 1

12 PARTICIPANTE 1

descendente en la TABLA XV y TABLA XVI.

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION

TABLA XV

CORRECTA - PRUEBA 1

se muestran ordenados de manera

N° Algoritmos Clasificacién correcta
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 58.10%
2 | Arbol de Decision CHAID 58.08%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 57,80%
4 Naive Bayes 55,14%
5 BayesNet 55,08%
6 | Arbol de Decision CRT 45,30%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 41.90%

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE

TABLA XVI

PRECISION — PRUEBA 1

NO

Algoritmos

Precision

Arbol de Decision CHAID Exhaustivo

44.47%

https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime

ntacion/l _una %?20variable
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2 Red Neuronal Perceptron Multicapa 44,43%
3 Naive Bayes 44,40%
4 BayesNet 44,25%
5 | Arbol de Decision CHAID 44,23%
6 | Arbol de Decision CRT 28,38%
7 | Red Neuronal Base de Funcion Radial 19.10%

Para la segunda prueba, se elimind nuevamente una variable, en este caso fue la

variable “DIA”, de tal manera que el nuevo conjunto de datos quedd con doce

variables, estas mostradas en la TABLA XVII.

TABLA XVII

VARIABLES RESTANTES DEL CONJUNTO DE DATOS — PRUEBA 2

NO

Variables Seleccionadas

PROVINCIA

HORA

FERIADO

CAUSA PROBABLE

CLASE FINAL

ZONA

TIPO DE VEHICULO 1

SERVICIO 1

O 0| N| Of O | W N|

EDAD 1

=
o

SEXO 1

=
=

CONDICION 1

[N
N

PARTICIPANTE 1

Los porcentajes de los resultados obtenidos, después de la aplicacién de los

algoritmos seleccionados (ver Repositorio®), se visualizan los resultados con

respecto al porcentaje global de instancias clasificadas correctamente en la TABLA

XVilly en la

TABLA XIX los porcentajes de precision global.

20nttps://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime

ntacion/l _una %?20variable
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TABLA XVIII
RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION
CORRECTA - PRUEBA 2

N° Algoritmos Clasificacién correcta
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 58.38%
2 | Arbol de Decision CHAID 58,10%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 58,10%
4 BayesNet 55,47%
5 Naive Bayes 55,31%
6 | Arbol de Decisién CRT 45,30%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 43,00%
TABLA XIX

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE
PRECISION — PRUEBA 2

N° Algoritmos Precision
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 44,60%
2 Red Neuronal Perceptron Multicapa 44,38%
3 BayesNet 44,25%
4 | Arbol de Decision CHAID 44,00%
5 Naive Bayes 43,56%
6 | Arbol de Decisién CRT 28,38%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 23,21%

En la siguiente prueba, fueron eliminadas las variables “DIA” y “FERIADQ”, con lo
cual, el nuevo conjunto de datos quedd con once variables, las cuales se muestran
en la TABLA XX.
TABLA XX
VARIABLES RESTANTES DEL CONJUNTO DE DATOS — PRUEBA 3
N° Variables Seleccionadas
PROVINCIA
HORA
CAUSA PROBABLE
CLASE FINAL
ZONA

g | Wl N|
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Al finalizar la aplicaciéon de los algoritmos correspondientes (ver Repositorio?t), se
obtuvieron los resultados con respecto al porcentaje global de instancias

clasificadas correctamente (ver TABLA XXI) y el porcentaje de precision global (ver

6 TIPO DE VEHICULO 1
7 SERVICIO 1

8 EDAD 1

9 SEXO 1

10 CONDICION 1

11 PARTICIPANTE 1

TABLA XXII).

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION

TABLA XXI

CORRECTA - PRUEBA 3

N° Algoritmos Clasificacion correcta
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 58,38%
2 | Arbol de Decision CHAID 58,10%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 57,90%
4 BayesNet 55,37%
5 Naive Bayes 55,20%
6 | Arbol de Decisién CRT 45,33%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 41,38%

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE

TABLA XXII

PRECISION — PRUEBA 3

N° Algoritmos Precisién
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 44,55%
2 Red Neuronal Perceptron Multicapa 44,25%
3 BayesNet 44.22%
5 Naive Bayes 44.20%
4 | Arbol de Decisiébn CHAID 44,00%
6 | Arbol de Decisién CRT 28,38%

21https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime

ntacion/3_dos_variables
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7 Red Neuronal Base de Funcion Radial

21,80%

En la cuarta prueba, al conjunto de datos inicial, se le eliminaron las variables “DIA”,

‘FERIADO” y “EDAD 17, quedando el conjunto de datos con las diez variables

mostradas en la TABLA XXIII.

VARIABLES RESTANTES DEL CONJUNTO DE DATOS - PRUEBA 4

TABLA XXl

N° Variables Seleccionadas
1 PROVINCIA

3 HORA

4 CAUSA PROBABLE
5 CLASE FINAL

6 ZONA

7 TIPO DE VEHICULO 1
8 SERVICIO 1

10 SEXO 1

11 CONDICION 1

12 PARTICIPANTE 1

Después de la aplicacion de los algoritmos seleccionados (ver Repositorio??), los

porcentajes de los resultados obtenidos se visualizan en la TABLA XXIV con

respecto al porcentaje global de instancias clasificadas correctamente y en la

TABLA XXV los porcentajes de precision global.
TABLA XXIV

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION
CORRECTA - PRUEBA 4

N° Algoritmos Clasificacion correcta
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 58,38%
2 | Arbol de Decisién CHAID 58,10%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 57,90%
4 BayesNet 55,37%
5 Naive Bayes 55,20%

22https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime

ntacion/4 tres variables
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6 | Arbol de Decisién CRT 45,33%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 41,38%

TABLA XXV
RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE
PRECISION — PRUEBA 4

N° Algoritmos Precision
1 Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 44 ,55%
2 Red Neuronal Perceptron Multicapa 44,25%
3 BayesNet 44,22%
5 Naive Bayes 44,20%
4 | Arbol de Decisiébn CHAID 44,00%
6 | Arbol de Decisién CRT 28,38%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 21,80%

Finalmente, en la quinta prueba, al conjunto de datos se le eliminé cuatro variables,
estas fueron la variable “DIA”, “FERIADO”, “EDAD 1”, “CONDICION 1”, quedando
el conjunto de datos con las nueve variables que se visualizan en la TABLA XXVI.
TABLA XXVI
VARIABLES RESTANTES DEL CONJUNTO DE DATOS — PRUEBA 5
N° Variables Seleccionadas
PROVINCIA
DIA
HORA
FERIADO
CAUSA PROBABLE
CLASE FINAL
ZONA
TIPO DE VEHICULO 1
SERVICIO 1
EDAD 1
SEXO 1
CONDICION 1
PARTICIPANTE 1

O 0| N[ O O] ~f W| W N| B

[N
o

=
=

[N
N
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Los resultados con respecto al porcentaje global de instancias clasificadas
correctamente y el porcentaje de precisién global, después de la aplicacion de los
algoritmos correspondientes (ver Repositorio?®), se muestran ordenados de manera
descendente en la TABLA XXVII y TABLA XXVIII.
TABLA XXVII
RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION
CORRECTA - PRUEBA 5

N° Algoritmos Clasificacion correcta
1 Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 57,90%
2 | Arbol de Decision CHAID 57,50%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 57,20%
4 BayesNet 55,54%
5 Naive Bayes 55,52%
6 Red Neuronal Base de Funcion Radial 50,70%
7 | Arbol de Decision CRT 45,30%
TABLA XXVIII

RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE
PRECISION — PRUEBA 5

N° Algoritmos Precision
1 Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 44,36%
2 BayesNet 44,25%
3 | Arbol de Decisiébn CHAID 44,30%
4 Naive Bayes 44,18%
5 Red Neuronal Perceptron Multicapa 43,92%
6 | Arbol de Decision CRT 28,38%
7 | Red Neuronal Base de Funcién Radial 28,33%

Al finalizar el proceso de experimentacion, se evidencia que no fue posible
incrementar los porcentajes obtenidos inicialmente, por lo tanto, dichos porcentajes
iniciales fueron los utilizados para trabajar en la siguiente fase, ya que fueron lo que

presentaron mejores resultados.

23https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/experime
ntacion/5 cuatro_variables
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6.3. Objetivo 3: Interpretar y presentar los resultados obtenidos sobre los factores

mas influyentes para que ocurran siniestros de transito en Ecuador.

En la ejecucion del tercer objetivo se cumplio la ultima fase de la metodologia KDD

especificada a continuacion:
Fase V: Interpretacion y presentacion de resultados

Tarea 1: Evaluar e identificar las mejores técnicas para la obtencién de los

resultados

En esta seccion se realizé el andlisis de los resultados obtenidos después de la
aplicacion inicial de los algoritmos de mineria de datos. El andlisis estuvo dado
principalmente entorno a métricas de rendimiento basadas en la matriz de confusion
generada por cada algoritmo (las matrices se presentan en el Anexo 7), estas
métricas fueron el porcentaje global de instancias clasificadas correctamente y el
porcentaje de precision global especificado para cada categoria de la variable
objetivo.
Mediante esta aplicacion se realizé la clasificacion del conjunto de datos sobre
siniestros de transito registrados en Ecuador en el afio 2020, en el que se aplicaron
siete algoritmos que de acuerdo a la revision bibliografica son los mas relevantes,
estos son:

= Arbol de Decisién CHAID

= Arbol de Decisiéon CHAID Exhaustivo

= Arbol de Decisién CRT

= Red Neuronal Perceptron Multicapa

= Red Neuronal Base de Funcion Radial

= Naive Bayes

= BayesNet
A continuacion, en la Fig. 39 se muestran los resultados correspondientes a los
porcentajes globales de clasificacion correcta obtenidos de la aplicacién de los
algoritmos al conjunto de datos para medir la eficiencia de cada modelo. Analizando
los porcentajes, se puede observar que el algoritmo con el valor mas alto es el arbol

de decisiéon CHAID Exhaustivo con un valor del 58,38%.
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70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%

20,00%

Porcentaje Correcto

10,00%

0,00%

Clasificacion Global Correcta

9 58,38%
>8,08% ° 31,33% 55,27%  55,42%
45,33% 43,38%
CHAID CHAID CRT Perceptron Base de Naive BayesNet
Exhaustivo Multicapa Funcion Bayes
Radial

Fig. 39 Clasificacién global correcta de instancias de cada algoritmo

Analizando los porcentajes de precisién visualizados en la TABLA XXIX, se observa
gue el resultado del arbol de clasificacion CHAID Exhaustivo es mayor al de los
otros algoritmos con un valor total de 44,60%, respaldando el nimero de

predicciones correctas tomando la exactitud de los datos clasificados correctamente

y comparandolos con el total del conjunto de datos.
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TABLA XXIX

PRECISION GLOBAL DE CADA ALGORITMO

., | Funcién de )
Observado CHAID CHAID. CRT Percgptron Base Naive BayesNet
Exhaustivo Multicapa Radial Bayes

ARROLLAMIENTOS | 49,82% | 49.82% 0,00% 49,57% 0,00% 63,00% | 61,90%
ATROPELLOS 6067% | 62,97% | 33,83% | 64,83% 67,.62% | 6810% | 67,80%
gﬁ'SDAAJ Ego 79,06% | 79.06% 0,00% 75,00% 0,00% 68,70% | 68,40%
CHOQUE FRONTAL | 44,93% | 44,93% | 44,93% | 5517% 0,00% 70,80% | 70,60%
CHOQUE LATERAL | 86,11% | 8538% | 68,67% | 80,92% 87.60% | 32,20% | 30,90%
ggg?;FiOR 61,06% | 61,06% | 61,06% | 58,43% 41,35% | 81,70% | 82,40%
COLISION 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 41,50% | 41,50%
ESTRELLAMIENTOS| 40,85% | 41,79% | 92.14% | 46,52% 2436% | 82,10% | 82,20%
OTROS 18,31% | 18,31% 0,00% 13.92% 0,00% 34,20% | 34,30%
giRRg'IEA DE 12250 | 1427% | 000% | 10,18% 000% | 17.10% | 17.20%
PERDIDA DE PISTA | 53,77% | 53,77% 0,00% 48,44% 45,31% | 19,40% | 19,20%
ROZAMIENTOS 68,39% | 68,39% | 68,39% | 73,42% 0,00% 32,20% | 32,30%
VOLCAMIENTOS 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 38,60% | 41,30%

Pogfsgifi‘fnde 4425% | 44.60% | 28,39% | 44.34% 20,48% | 44.52% | 44.57%
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De acuerdo al andlisis entorno a las métricas de rendimiento antes mencionadas, se
identificé a los mejores algoritmos para determinar los factores mas influyentes para que
ocurran siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020, dichos algoritmos se muestran

ordenados de manera descendente en la TABLA XXXy

TABLA XXXI.
TABLA XXX
RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA CLASIFICACION
CORRECTA
N° Algoritmos Clasificacién correcta
1 Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 58,38%
2 | Arbol de Decisién CHAID 58,10%
3 Red Neuronal Perceptron Multicapa 57,33%
4 BayesNet 55,42%
5 Naive Bayes 55,27%
6 | Arbol de Decision CRT 45,33%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 43,38%
TABLA XXXI
RESULTADOS DE ALGORITMOS CON RESPECTO A LA METRICA DE
PRECISION
N° Algoritmos Precisién
1 | Arbol de Decision CHAID Exhaustivo 44,60%
2 BayesNet 44.57%
3 Naive Bayes 44,52%
4 Red Neuronal Perceptron Multicapa 44,34%
5 | Arbol de Decisién CHAID 44,25%
6 | Arbol de Decisién CRT 28,39%
7 Red Neuronal Base de Funcion Radial 20,48%

El algoritmo de &rbol de decision CHAID Exhaustivo con un 58,38% y 44,60% de
clasificacion correcta y precision respectivamente fue seleccionado como el de
mejor rendimiento para la presentacion de los resultados de la mineria de datos
aplicada.

En la Fig. 40 se presentan los mejores resultados tanto de clasificacién correcta

como de precision de acuerdo a los algoritmos CHAID, CHAID Exhaustivo, CRT,
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Perceptrén Multicapa, Base de Funcién Radial, Naive Bayes y BayesNet.

Algoritmos que presentraron mejores resultados
58,38%

58,10%
70,00% 57,33%
55,42%
: . 44,60%
60,00% l 55,27% 44,25%
5,33% s
50,00% 43,38% l " A4.52%
| .
40,00%
8,39%
30,00% 0,48%
20,00%
10,00%
0,00%

Mejores porcentajes obtenidos

Clasificacién Correcta Precision
@ CHAID Exhaustivo 58,38% 44,60%
@ CHAID 58,10% 44,25%
O Perceptrén Multicapa 57,33% 44,34%
@ BayesNet 55,42% 44,57%
@ Naive Bayes 55,27% 44,52%
O CRT 45,33% 28,39%
O Base de Funciéon Radial 43,38% 20,48%

Fig. 40 Mejores resultados de clasificacion correcta y precision de acuerdo a cada
algoritmo

Tarea 2: Presentar e Interpretar los resultados obtenidos

Los resultados que se presentan en esta tarea fueron obtenidos mediante la
seleccion del algoritmo CHAID Exhaustivo, en concordancia a los porcentajes de
clasificacion correcta y de precision, a través de dicho algoritmo se presenta el
conjunto de reglas de asociacion de patrones obtenida, estas interpretadas
mediante la utilizaciobn de graficos en los cuales se muestra el contexto de la
ocurrencia de las diferentes clases de siniestros de transito en Ecuador.

Para el orden de presentacion se toma como referencia la Fig. 31 correspondiente
al nodo raiz del algoritmo seleccionado, en el cual muestra los resultados con
respecto a las categorias presentes en la variable objetivo “CLASE_FINAL”.
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Nodo O

Categoria % fn
ARROLLAMIENTOS 68 1118
B ATROPELLOS 11,8 2001

¥ CAIDADE PASAJERO 21 363
¥ CHOQUE FRONTAL §2 877
B CHOQUE LATERAL 28,6 4851
B CHOQUE FPOSTERIOR 7.8 1320

COLISION 20 3M
ESTRELLAMIENTOS 1268 2137
OTROS 22 386

FERDIDA DE CARRIL .1 1037
FERDIDA DE PISTA 8.2 1551

B ROZAMIENTOS 43 734
B yOLCAMIENTOS 1,4 244
Total 100,0 16940

Fig. 41 Nodo raiz del algoritmo CHAID Exhaustivo
En la TABLA XXXII se presentan los resultados de las categorias de la variable
“CLASE_FINAL” ordenadas de manera descendente con respecto al porcentaje de
probabilidad de ocurrencia de cada clase de siniestro de transito analizado.
TABLA XXXII
OCURRENCIA DE SINIESTROS DE TRANSITO

N° Clase de Siniestros Probabilida(.i de
Ocurrencia
1 | Choque Lateral 28,60%
2 | Estrellamientos 12,60%
3 |Atropellos 11,80%
4 Pérdida de Pista 9,20%
5 Chogque Posterior 7,80%
6 | Arrollamientos 6,60%
7 Pérdida de Carril 6,10%
8 | Choque Frontal 5,20%
9 |Rozamientos 4,30%
10 |Otros 2,20%
11 |Caida de Pasajero 2,10%
12 |Colisién 2,00%
13 |Volcamientos 1,40%

A continuacion, en la TABLA XXXIII se presenta la clasificacion de los siniestros de
transito segun los datos recolectados en Ecuador en el afio 2020 mostrados en la
TABLA XXXII.
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TABLA XXXIII

CLASIFICACION DE LOS SINIESTROS DE TRANSITO

Clase de

Siniestros

Descripcién

Choque Lateral

Es el que se da cuando la parte frontal de un vehiculo impacta
con la parte lateral de otro [52], [53].

Estrellamiento

Es el impacto que se produce entre un vehiculo en
movimiento contra un vehiculo que este en reposo o contra
un objeto fijo [52], [53].

Atropello

Es el impacto de un vehiculo en movimiento a un peatén o
animal [52], [53].

Pérdida de Pista

Es la salida del vehiculo de la calzada normal de circulacion
[52], [53].

Choque Posterior

Es el impacto que se produce cuando un vehiculo en
movimiento se impacta con la parte frontal en la parte

posterior de otro vehiculo también en movimiento [52], [53].

Arrollamiento

Es la accion por la cual un vehiculo pasa con su rueda o

ruedas por encima del cuerpo de una persona o animal [52].

Pérdida de Carril

Es la salida del vehiculo hacia el carril contrario al de su
circulacion [52], [53].

Choque Frontal

Es el impacto frontal entre dos vehiculos [52], [53].

Es el contacto o friccion de la parte lateral de un vehiculo en

Rozamiento o ) ) .
movimiento con vehiculo en reposo o un objeto fijo [52], [53].
] Es la pérdida de equilibrio del pasajero que produce su
Caida de . _ S .
_ descenso violento desde el estribo o del interior del vehiculo
Pasajero )
hacia la calzada [52], [53].
Colision Choque de mas de dos vehiculos en movimiento [52], [53].
Es el que se produce por la inversion de la posicién de un
Volcamiento vehiculo, ya sea realizando giros por la parte lateral derecha

0 izquierda o por la parte frontal o posterior del vehiculo [52].

La Fig. 42 muestra que la principal causa probable para que ocurran siniestros de

transito de clase choque lateral es en la que el conductor no respeta las sefiales

reglamentarias de transito (pare, ceda el paso, luz roja del semaforo, etc.), con una

probabilidad del 87,00%, esta probabilidad aumenta a un 96,40% al darse el
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siniestro en una zona urbana y al final la probabilidad incrementa al 97,30% si este

siniestro ocurre en la provincia de Guayas, Loja, Morona Santiago o Napo.

(ausa

Probable: Trénsito. (pare, cedael  87,00%

Choque Lateral 28,60%

¢\/

No respetar |as sefiales
reglamentarias de

paso, luz roja del
semdforo, efc).

ZTona: Urbana

\q

. Guayas, Loja,
Provindia:  Morona Santiago,
Napo

96,40%

97.30%

Fig. 42 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito

de clase Choque Lateral

Tal como se muestra en la Fig. 43, el nUmero de siniestros de transito registrados

referentes a la clase estrellamientos es de 2137 que corresponde al 12,60% del

total de registros, la causa probable mas usual para que ocurra esta clase de

siniestros de transito es debido a que el vehiculo involucrado presenta una falla

mecanica en los sistemas y/o neumaticos (sistema de frenos, direccion, electrénico

0 mecdnico), con una probabilidad de ocurrencia del 51,40%.

Estrellamientos 12,60%

‘\/

Falla mecénica en los
(ausa sistemas y/o neuméticos
Probable: .(S|sf_elma de frgnf:s,
direccidn, electrénico o
mecdnico).

51.40%

Fig. 43 Principal variable involucrada en la ocurrencia del siniestro de transito de

clase Estrellamientos

La principal causa probable para que ocurran siniestros de trénsito de clase
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atropellos es debido a que el peatdn no transita por las aceras o zonas de seguridad
destinadas para el efecto con una probabilidad de ocurrencia del 92,40%, esto se
muestra en la Fig. 44.

Atropellos [1,80%

¢\/

No transitar por las
Gausa aceras o zonas de 92.40%
Probable: seguridad destinadas '
para el efecto.

Fig. 44 Principal variable involucrada en la ocurrencia del siniestro de transito de
clase Atropellos
Como se muestra en la Fig. 45, la principal causa probable para que ocurran
siniestros de transito de clase choque posterior es debido a que el conductor no
mantiene la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le antecede, con una
probabilidad del 68,20% de ocurrencia y ademas si el tipo de vehiculo involucrado

sea una motocicleta o bicicleta la probabilidad de ocurrencia aumenta a un 77,20%.

Choque Posterior 7,80%

f\/

@ No mantener la distancia
usa prudencial con respecto
Probable:  al vehiculo que le 6820%

antecede.

Tippde Motocicleta,
Vehoke:  Bicicleta | 7720%

Fig. 45 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito

de clase Choque Posterior
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En la Fig. 46 se muestra que para gue ocurran siniestros de transito de clase
arrollamientos, la causa probable mas habitual es conducir desatento a las
condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier
otro elemento distractor), con una probabilidad de ocurrencia del 20,50%, ademas
a que estos siniestros ocurran en la provincia de pichincha con una probabilidad del
42,20%, y que tipo de vehiculo involucrado ya sea automovil y especial con una
probabilidad del 59,00% de ocurrencia y finalmente se de en una zona urbana con

un 67,70% de probabilidad de ocurrencia.

Arrollamientos 6,60%

‘\J

Conducir desatento a las
= G CIDTdicionestli‘eir;nsH;
usa (celular, pantallas de video,
Pobable: _ comida, maquillajeo ~ 20,50%
cualquier ofro elemento
distractor).

Provincia:  Pichincha  42.20%

W

Tippde Automdvil
Vehiculo: Especial’ 59.00%

\w

Zona: Urbana 67.70%

Fig. 46 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito
de clase Arrollamientos

Para que ocurran siniestros de transito de clase pérdida de carril, de acuerdo a la

Fig. 47, se obtuvo que la principal causa probable de ocurrencia es debido a la

presencia de agentes externos en la via (agua, aceite, piedra, lastre, escombros,

maderos, etc.) con una probabilidad del 44,40% y ademas que la condicion del

involucrado sea de lesionado con una probabilidad del 66,00%.
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Pérdida de Carril 6,10%

‘\/

Presencia de agentes
(ausa externos en la via (agua,
Probable: aceite, piedra, lastre, Y4 40%
* escombros, maderos,
etfc.).

Condicidn: ~ Lesionado 66,00%

Fig. 47 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito

de clase Choque Lateral

En la mayoria de siniestros de transito de clase choque frontal como se muestra en
la Fig. 48, la principal causa probable fue el conducir en sentido contrario a la via
normal de circulacién con un 88,30% de probabilidad de ocurrencia y esta
probabilidad aumenta al 95,20% debido a que este ocurre en las provincias de

Santa Elena, Loja, Morona Santiago, Pastaza o Cafiar.

Choque Frontal 5,20%

f\/

(asa  Conducir en sentido
Probable: contrario a la via normal 88,30%

de circulacién.

W

Santa Elena, Loja,
Provinda:  Morona Santiago,  95,20%

Pastaza, Cafar

Fig. 48 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito
de clase Choque Frontal

De acuerdo a la Fig. 49, la principal causa probable para que ocurran siniestros de

transito de clase rozamientos es debido a que el conductor no guarda la distancia

lateral minima de seguridad entre vehiculos y no respeta las sefiales manuales del
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agente de transito, con una probabilidad del 76,00% de ocurrencia, ademas a que
estos siniestros ocurran en la provincia de Guayas o Santa Elena con un 95,70%
de probabilidad de ocurrencia y que finalmente se den en los periodos de tiempo de
las horas mostradas en la TABLA XXXIV con una probabilidad del 100% de

ocurrencia.

Rozamientos 4,30%

‘\/

- No guardar la distancia
lateral minima de
Gausa seguridad entre vehiculos.  76,00%
Probable: - No respetar las sefiales
manuales del agente de
trénsito.

in o, Guayas,
Provincia: Santa Elena 95,70%

\q

POO, PO3, PO, PO7,
Hora: P08, PIO, PII, P12, 100%
PI7, PI8, P21, P22

Fig. 49 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito
de clase Rozamientos
TABLA XXXIV
HORAS DE OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO ROZAMIENTOS
Hora
00:00:00 A 00:59:00 AM
03:00:00 A 03:59:00 AM
06:00:00 A 06:59:00 AM
07:00:00 A 07:59:00 AM
08:00:00 A 08:59:00 AM
10:00:00 A 10:59:00 AM
11:00:00 A 11:59:00 AM
12:00:00 A 12:59:00 PM
17:00:00 A 17:59:00 PM
18:00:00 A 18:59:00 PM
21:00:00 A 21:59:00 PM
22:00:00 A 22:59:00 PM
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En la Fig. 50 se muestra que, la principal causa probable para que ocurran otras
clases de siniestros de transito se da por un caso fortuito o fuerza mayor (explosion
de neumético nuevo, derrumbe, inundacién, caida de puente, arbol, presencia
intempestiva e imprevista de semovientes en la via, etc.), con una probabilidad de

ocurrencia del 43,20%.

Otros 2,20%

¢\J

Caso fortuito o fuerza
mayor (explosién de
o - neunLuﬁco nudevo,'
errumbe, inundacion,
Probable: caida de puente, érbol, 43,20%
presencia intempestiva e
imprevista de semovientes
en la vig, efc.).

Fig. 50 Principal variable involucrada en la ocurrencia del siniestro de transito de
clase Otros
De acuerdo a lo expuesto en la Fig. 51, la principal causa probable para que ocurran
los siniestros de transito de clase caida de pasajero esta determinada en su mayoria
debido a que los pasajeros se bajan o suben de vehiculos en movimiento sin tomar
las precauciones debidas con una probabilidad del 93,80% y ademas que estos
ocurran en los periodos de tiempo de las horas mostradas en la TABLA XXXV con

una probabilidad del 100% de ocurrencia.
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Caida de Pasajero 2,10%

G Bajarse o subirse de

58 vehiculos en movimiento

Probal sin tomar las 93.80%
precauciones debida.

POO, POI, P02, PO3,
Hora: PO4, PO5, PO8, PIO, 100%
PIl, PI7,PI8, P22

Fig. 51 Principales variables involucradas en la ocurrencia del siniestro de transito

de clase Caida de Pasajero
TABLA XXXV

HORAS DE OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO CAIDA DE

PASAJERO

Hora

00:00:00 A 00:59:00 AM

01:00:00 A 01:59:00 AM

02:00:00 A 02:59:00 AM

03:00:00 A 03:59:00 AM

04:00:00 A 04:59:00 AM

05:00:00 A 05:59:00 AM

08:00:00 A 08:59:00 AM

10:00:00 A 10:59:00 AM

11:00:00 A 11:59:00 AM

17:00:00 A 17:59:00 PM

18:00:00 A 18:59:00 PM

22:00:00 A 22:59:00 PM

Con lafinalidad de que la presentacion de los resultados tenga una orientacion mas
técnica, se procedié a crear con las reglas obtenidas, perfiles de conductores y
peatones involucrados en la ocurrencia de siniestros de transitos, presentados a
través de tablas, estas especificadas para cada clase de siniestros de transito, tales
como: Choque Lateral (ver TABLA XXXVI), Estrellamientos (ver TABLA XXXVII)
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Atropellos (ver TABLA XXXVIII), Choque Posterior (ver TABLA XXXIX),
Arrollamientos (ver TABLA XL), Pérdida de Carril (ver TABLA XLI), Choque Frontal
(ver TABLA XLII), Rozamientos (ver TABLA XLIII), Otros (ver TABLA XLIV) y Caida
de Pasajero (ver TABLA XLV).
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TABLA XXXVI
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE CHOQUE

LATERAL
o o Tipo de Probabilidad
Participante Causa Probable Provincia Zona ) )
Vehiculo de Ocurrencia
No respeta las sefales reglamentarias de Guayas, Loja,
Conductor transito. (pare, ceda el paso, luz roja del | Morona Santiago, Urbana 97,30%
semaforo, etc). Napo
) ) ) ) ) Guayas, Morona
Conductor Realiza cambio brusco o indebido de carril. _ 97,20%
Santiago
No cede el derecho de via o preferencia de o
Conductor Automoévil 93,30%

paso a vehiculos.
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ESTRELLAMIENTOS

TABLA XXXVII
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE

Participante

Causa Probable

Provincia

Hora

Tipo de
Vehiculo

Condicién

Probabilidad
de Ocurrencia

Conductor

Conduce con falla
mecéanica en los sistemas
y/o neumaticos (sistema
de frenos, direccion,

electrénico o mecanico).

51,40%

Conductor

Conduce en estado de
somnolencia o malas
condiciones fisicas (sueno,

cansancio y fatiga).

50,70%

Conductor

Conduce con dafos

mecanicos previsibles.

47,40%

Conductor

Conduce en condiciones
ambientales ylo
atmosféricas (niebla,

neblina, granizo, lluvia).

Automovil,
Furgoneta,

Bicicleta

43,90%

Conductor

Conduce vehiculo

superando los limites

Pichincha

01:00:00 a 01:59:00 am,
02:00:00 a 02:59:00 am,

Automovil,

Camion,

No

identificado

43,00%
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maximos de velocidad. 03:00:00 a 03:59:00 am, | Camioneta,
11:00:00 a 11:59:00 am, Furgoneta,
15:00:00 a 15:59:00 pm Especial

TABLA XXXVIII

PERFIL DE PEATONES Y CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE

ATROPELLOS

Participante

Causa Probable

Probabilidad de Ocurrencia

y/o medicamentos.

Peaton No transita por las aceras o0 zonas de seguridad destinadas para el efecto. 92,40%

Conductor | No cede el derecho de via o preferencia de paso al peaton 92,10%
) Transita bajo influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas

Peaton 90,80%

TABLA XXXIX

PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE CHOQUE

POSTERIOR

Participante

Causa Probable

Tipo de Vehiculo

Probabilidad

de Ocurrencia

Conductor

No mantiene la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le

antecede.

Motocicleta, Bicicleta

77,20%
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TABLA XL
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE
ARROLLAMIENTOS

o o Tipo de Probabilidad
Participante Causa Probable Provincia Zona ) _
Vehiculo de Ocurrencia
Conduce desatento a las condiciones de transito _
_ ) o o Automovil,
Conductor | (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o | Pichincha Urbana £ -l 67,70%
specia
cualquier otro elemento distractor). P
TABLA XLI
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE PERDIDA DE
CARRIL
o o Probabilidad
Participante Causa Probable Condicion

de Ocurrencia

Conduce en presencia de agentes externos en la via (agua, aceite, piedra, _
Conductor Lesionado 67,00%
lastre, escombros, maderos, etc.).

Conduce en malas condiciones de la via y/o configuracion. (iluminacion y
Conductor o 34,40%
disefo).
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TABLA XLII
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE CHOQUE
FRONTAL

Probabilidad

Participante Causa Probable Provincia _
de Ocurrencia

) ) i ) y Elena, Loja, Morona
Conductor Conduce en sentido contrario a la via normal de circulacion. _ . 95,20%
Santiago, Pastaza, Canar

Adelanta o rebasa a otro vehiculo en movimiento en zonas o sitios
Conductor _ ] ] 47,10%
peligrosos tales como: curvas, puentes, tuneles, pendientes, etc.

TABLA XLIII
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE
ROZAMIENTOS

Probabilidad

Participante Causa Probable Provincia Hora )
de Ocurrencia

00:00:00 a 00:59:00 am,
03:00:00 a 03:59:00 am,
06:00:00 a 06:59:00 am,
entre vehiculos. Guayas,
Conductor 07:00:00 a 07:59:00 am, 100.00%
No respeta las sefiales manuales del agente de | Santa Elena
08:00:00 a 08:59:00 am,
10:00:00 a 10:59:00 am,
11:00:00 a 11:59:00 am,

No guarda la distancia lateral minima de seguridad

transito.
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12:00:00 a 12:59:00 pm,
17:00:00 a 17:59:00 pm,
18:00:00 a 18:59:00 pm,
21:00:00 a 21:59:00 pm,
22:00:00 a 22:59:00 pm

TABLA XLIV
PERFIL DE CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE OTROS
- Probabilidad
Participante Causa Probable

de Ocurrencia

Conduce y sucede un caso fortuito o fuerza mayor (explosién de neumatico nuevo, derrumbe,
Conductor inundacion, caida de puente, arbol, presencia intempestiva e imprevista de semovientes en la 43,20%

via, etc.).

TABLA XLV
PERFIL DE PEATONES Y CONDUCTORES INVOLUCRADOS EN LA OCURRENCIA DEL SINIESTRO DE TRANSITO DE CLASE
CAIDA DE PASAJERO

Probabilidad

Participante Causa Probable Hora .
de Ocurrencia

00:00:00 a 00:59:00 am,
01:00:00 a 01:59:00 am,
02:00:00 a 02:59:00 am, 43,20%
03:00:00 a 03:59:00 am,
04:00:00 a 04:59:00 am,

Baja o sube de vehiculos en movimiento sin tomar las

Peaton precauciones debida.
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05:00:00 a 05:59:00 am,
08:00:00 a 08:59:00 am,
10:00:00 a 10:59:00 am,
11:00:00 a 11:59:00 am,
17:00:00 a 17:59:00 pm,
18:00:00 a 18:59:00 pm,
22:00:00 a 22:59:00 pm

Conductor Deja o recoge pasajeros en lugares no permitidos. 28,30%

Segun los gréaficos y tablas presentadas anteriormente se identifica que la variable mas influyente para que ocurran siniestros de
transito es la “CAUSA PROBABLE”, es por esto que se realiza el andlisis de las mismas, tomando en cuenta la informacién
proporcionada por la ANT, entidad que lleva las estadisticas de accidentes y siniestralidad vial en Ecuador, la cual ha categorizado
para el afio 2020 las causas probables de los siniestros de transito tal como se muestra en la TABLA XLlI.
TABLA XLVI
CAUSAS PROBABLES DE SINIESTROS DE TRANSITO EN EL ECUADOR

N° Causa probable

CPO0O1: Caso fortuito o fuerza mayor (explosion de neumatico nuevo,
1 | derrumbe, inundacién, caida de puente, arbol, presencia intempestiva e

imprevista de semovientes en la via, etc.).

CPO02: Presencia de agentes externos en la via (agua, aceite, piedra, lastre,

escombros, maderos, etc.).

CPO03: Conducir en estado de somnolencia o malas condiciones fisicas

(suefio, cansancio y fatiga).

90



4 | CP04: Dafos mecénicos previsibles.
CPO05: Falla mecanica en los sistemas y/o neumaticos (sistema de frenos,
> direccidn, electrénico o mecanico).
CPO06: Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o
° psicotropicas y/o medicamentos.
CPO7: Peaton transita bajo influencia de alcohol, sustancias
! estupefacientes o psicotropicas y/o medicamentos.
CP08: Peso y volumen - no cumplir con las normas de seguridad necesarias
8 al transportar cargas.
9 | CP09: Conducir vehiculo superando los limites maximos de velocidad.
CP10: Condiciones ambientales y/o atmosféricas (niebla, neblina, granizo,
10 lluvia).
CP11: No mantener la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le
H antecede.
12 | CP12: No guardar la distancia lateral minima de seguridad entre vehiculos.
CP13: Conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas
13 de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor).
14 | CP14: Dejar o recoger pasajeros en lugares no permitidos.
CP15: No transitar por las aceras o0 zonas de seguridad destinadas para el
o efecto.
CP16: Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin tomar las
16 precauciones debidas.
17 | CP17: Conducir en sentido contrario a la via normal de circulacion.
18 | CP18: Realizar cambio brusco o indebido de carril.
CP19: Mal estacionado - el conductor que detenga o estacione vehiculos
19 | en sitios 0 zonas que entrafien peligro, tales como zona de seguridad,
curvas, puentes, tuneles, pendientes.
20 | CP20: Malas condiciones de la via y/o configuracién. (iluminacién y disefio).
CP21: Adelantar o rebasar a otro vehiculo en movimiento en zonas o sitios
21 peligrosos tales como: curvas, puentes, tuneles, pendientes, etc.
CP22: No respetar las sefiales reglamentarias de transito. (pare, ceda el
22 paso, luz roja del seméforo, etc).
23 | CP23: No respetar las sefiales manuales del agente de transito.
24 | CP24: No ceder el derecho de via o preferencia de paso a vehiculos.
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25

CP25: No ceder el derecho de via o preferencia de paso al peaton.

26

CP26: Peatdn que cruza la calzada sin respetar la sefalizacién existente

(semaforos o sefiales manuales).

En la TABLA XLVII se muestran los porcentajes de probabilidad de ocurrencia de

las principales causas probables que intervienen para que se produzca cada una

de las clases de siniestros de transito registrados en Ecuador en el afio 2020.

TABLA XLVII

PROBABILIDADES DE OCURRENCIA DE LAS CAUSAS PROBABLES PARA

CADA CLASE DE SINIESTRO DE TRANSITO

Clase de Probabilidad
N° o Causa probable )
siniestro de ocurrencia
CP22: No respetar las sefales
Choque _ o
1 reglamentarias de transito. (pare, ceda el 87,00%
Lateral _ )
paso, luz roja del semaforo, etc).
CPO5: Falla mecanica en los sistemas
2 | Estrellamientos | y/o neumaticos (sistema de frenos, 51,40%
direccion, electrénico o0 mecanico).
CP15: No transitar por las aceras o zonas
3 Atropellos . . 92,40%
de seguridad destinadas para el efecto.
CP11: No mantener Ila distancia
Choque _ )
4 . prudencial con respecto al vehiculo que 69,20%
Posterior
le antecede.
CP13: Conducir desatento a las
_ condiciones de transito (celular, pantallas
5 | Arrollamientos _ _ o _ 20,50%
de video, comida, maquillaje o cualquier
otro elemento distractor).
o CPO02: Presencia de agentes externos en
Pérdida de . _ )
6 Carril la via (agua, aceite, piedra, lastre, 44.40%
arri
escombros, maderos, etc.).
Choque CP17: Conducir en sentido contrario a la
7 i _ . 95,20%
Frontal via normal de circulacion.
CP12: No guardar la distancia lateral
8 Rozamientos | minima de seguridad entre vehiculos. 76,00%

CP23: No respetar las sefiales manuales
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del agente de transito.

CP0O1: Caso fortuito o fuerza mayor
(explosion de  neumatico  nuevo,
derrumbe, inundacién, caida de puente,
9 Otros i _ _ ] 43,20%
arbol, presencia  intempestiva e

imprevista de semovientes en la via,

etc.).
i CP16: Bajarse o subirse de vehiculos en
Caida de o ) )
10 _ movimiento sin tomar las precauciones 93,80%
Pasajero

debidas.

La causa probable con mayor probabilidad de ocurrencia con un 95,20% es la de
conducir en sentido contrario a la via normal de circulacién, provocando el siniestro
de transito de clase choque frontal, mientras que conducir desatento a las
condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier
otro elemento distractor), es la causa probable con menor probabilidad de
ocurrencia con un total del 20,50% provocando en su mayoria siniestros de transito

de clase arrollamientos, esto mostrado en la Fig. 52.

Probabilidades de las principales causas probables
para que ocurra cada clase de siniestro de transito

CP15 CP17 CP16
100,00% cp22 92,40% 95,20% 93,80%
87,00%
90,00% (P12 CP23
cp11 76,00%
0,
8 80,00% 69,20%
§ 70,00%
£ CcPO5
g 6000% 51,40% CP02 cPo1
2 50,00% 44,40% 43,20%
()
‘T 40,00%
t cP13
S 30,00% 20,50%
]
& 20,00%
10,00%

0,00% = -
Clases de siniestros de transito

@ Choque Lateral [ Estrellamientos O Atropellos @ Choque Posterior
@ Arrollamientos O Pérdida de Carril OChoque Frontal ORozamientos
O0tros M Caida de Pasajero

Fig. 52 Resultados de las probabilidades de ocurrencia de las causas probables
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para cada clase de siniestro de transito
Para cumplir con el objeto de estudio las causas probables mostradas en la TABLA
XLVII se las categorizd en tres factores que son: Factor Humano, Factor Vehiculo
y Factor Entorno, tomando como referencia los trabajos [52], [54] y [55]; esto con la
finalidad y el afan de llegar a las causas probables méas concretas, especificando el
factor relacionado por el cual se producen o se ocasionan los siniestros de transito,
para al final poder determinar cuales son los factores mas influyentes en la
ocurrencia de siniestros de transito en Ecuador, quedando la categorizacion de las
causas probables tal como se muestra en la TABLA XLVIIl (la categorizacion

completa se puede visualizar en el Anexo 8.

TABLA XLVII
CATEGORIZACION DE LAS CAUSAS PROBABLES DE LOS SINIESTROS DE
TRANSITO
N° Causa Probable Categoria
1 CP11: No mantener la distancia prudencial con respecto
al vehiculo que le antecede.
) CP12: No guardar la distancia lateral minima de

seguridad entre vehiculos.

CP13: Conducir desatento a las condiciones de transito

3 | (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o

cualquier otro elemento distractor). Factor Humano
CP17: Conducir en sentido contrario a la via normal de

‘ circulacion.
CP22: No respetar las sefiales reglamentarias de

> transito. (pare, ceda el paso, luz roja del seméaforo, etc).

6 CP23: No respetar las sefiales manuales del agente de

transito.

CPO5: Falla mecanica en los sistemas y/o neumaticos )
7 _ _ y o o Factor Vehiculo
(sistema de frenos, direccion, electronico 0 mecéanico).

CPO1: Caso fortuito o fuerza mayor (explosion de

neumatico nuevo, derrumbe, inundacién, caida de

8
puente, arbol, presencia intempestiva e imprevista de
_ i Factor Entorno
semovientes en la via, etc.).
9 CPO02: Presencia de agentes externos en la via (agua,

aceite, piedra, lastre, escombros, maderos, etc.).
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10 CP15: No transitar por las aceras o zonas de seguridad
destinadas para el efecto.

1 CP16: Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin
tomar las precauciones debidas.

Como muestra la Fig. 53, al categorizar las once causas probables mostradas en la
TABLA XLVIIl, cinco de estas causas fueron categorizadas dentro del factor
humano, una causa probable fue asignada al factor vehiculo y por ultimo cuatro

causas categorizadas en el factor entorno.

Factores
Humano Vehiculo
i
1.CPII m
2.CPI2
3.CPI3 |.CPO5
4.CPI7
izt
' Entorno
1.CPOI
2.CP0O2
3.CPI5
4. CPl6

Fig. 53 Categorizacion en factores a las causas probables de los siniestros de
transito
Como se puede ver en la Fig. 53, se separ6 especificamente las causas probables
generadas por el factor humano, vehiculo y entorno, que son en los cuales se basé
para determinar los factores mas influyentes para la ocurrencia de siniestros de
transito en el Ecuador, lo cual es lo que se esta planteando en el presente trabajo.
Es asi que a partir de esta diferenciacion de las causas probables de los siniestros
de transito en Ecuador, se analiza las cifras del afio 2020, estas obtenidas del
conjunto de reglas generadas a partir de la aplicacion del algoritmo CHAID
Exhaustivo, de tal forma que se realiz6 la ponderacion de las probabilidades de
ocurrencia de cada una de la causas probables correspondientes a los tres tipos de
factores establecidos en la ocurrencia de las diferentes clases de siniestros de

transito, esto mostrado en la TABLA XLIX.
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TABLA XLIX
PROMEDIO DE LAS PROBABILIDADES DE OCURRENCIA DE LAS CAUSAS

PROBABLES PARA CADA TIPO DE FACTOR

Clase de

siniestro

Causa probable

Tipo de

Factor

Probabilidad

de Ocurrencia

Media

Choque

Frontal

CP17:

sentido contrario a la via

Conducir en

normal de circulacion.

Choque

Lateral

CP22: No respetar las
sefiales reglamentarias
de transito. (pare, ceda el
del

paso, luz roja

seméaforo, etc).

Rozamientos

CP12:

distancia lateral minima

No guardar la
de  seguridad entre
vehiculos.

CP23: No respetar las
sefiales manuales del

agente de transito.

Choque

Posterior

CP11: No mantener la
distancia prudencial con
respecto al vehiculo que

le antecede.

Arrollamientos

CP13:

desatento a las

Conducir

condiciones de transito
(celular, pantallas de
video, comida, maquillaje
0 cualquier otro elemento

distractor).

Factor

Humano

95,20%

87,00%

76,00%

69,20%

20,50%

69,64%

Caida de

Pasajero

CP16: Bajarse o subirse
de vehiculos en
movimiento sin tomar las

precauciones debidas.

Factor

Entorno

93,80%

68,45%
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CP15: No transitar por las
aceras 0 zonas de
Atropellos _ _ 92,40%
seguridad destinadas

para el efecto.

CP02: Presencia de

o agentes externos en la
Pérdida de

_ via (agua, aceite, piedra, 44,40%
Carril

lastre, escombros,

maderos, etc.).

CPO1: Caso fortuito o
fuerza mayor (explosion
de neumatico nuevo,
derrumbe, inundacion,
Otros caida de puente, éarbol, 43,20%
presencia intempestiva e
imprevista de
semovientes en la via,

etc.).

CPO5: Falla mecéanica en

los sistemas ylo
] . ] Factor
Estrellamientos | neumaticos (sistema de ) 51,40% 51,40%
_ _ Vehiculo
frenos, direccion,

electrénico o mecanico).

La Fig. 54 muestra el contexto en el cual se determina la probabilidad de ocurrencia
para cada tipo de factor establecido, involucrando en el Factor Humano a cinco
clases de siniestros, para el Factor Entorno cuatro clases de siniestros y finalmente
una clase de siniestro para el Factor Vehiculo, acotando que, cada una de estas
clases presenta la causa principal por la cual ocurre cada siniestro y ademas el
porcentaje de probabilidad de ocurrencia para cada una de estas, los cuales
sirvieron para ponderar el porcentaje global de probabilidad de ocurrencia para su

respectivo tipo de factor.
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Factores

Humano 69.6'%
)

Chogque Frontal - CPI7 - 95,20%

Lateral - CP22 - 87,00%
Rozamientos - CP12 y CP23 - 76,00%

ue Posterior - CPII - 69,20%
Arrollamientos - CPI3 -20,50%

Entorno 68.45%
\1

Caida de Pasajero - CPI6 - 93,80%
Atropellos - CPIS5 - 92,40%
Pérdida de Carril - CPO2 - 44,40%
Otros - CPOI - 43,20%

Vehiculo 51.40%
\q

Estrellamientos - CPO5 - 51,40%

Fig. 54 Resultados de las probabilidades de ocurrencia en relacién a los tipos de

En la Fig. 55 se muestra que los factores mas influyentes para la ocurrencia de
siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020 son los factores humanos con una
probabilidad de ocurrencia del 69,64%, esto seguido del factor entorno con una

probabilidad del 68,45% y por ultimo el factor vehiculo con un total del 51,40% de

factores

probabilidad de ocurrencia.

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%

Ocurrencia

2 40,00%
‘T 30,00%
20,00%

Porcentaje

10,00%
0,00%

Probabilidades de ocurrencia para cada

tipo de factor

69,64% 68,45%

51,40%

Factor Humano Factor Entorno Factor Vehiculo

Fig. 55 Factores influyentes para la ocurrencia de siniestros de transito en

Ecuador
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Tarea 3: Elaborar el documento final

En esta tarea se elabor6 el documento final a través de la documentacion de todo
el proceso para el desarrollo del trabajo de titulacion “Mineria de datos para
determinar los factores mas influyentes en la ocurrencia de Siniestros de Transito
en Ecuador en el afio 2020” y del mismo modo se llevé a cabo la realizacion de un
informe(ver Repositorio?®) en donde se incluyen los resultados obtenidos después
de haber desarrollado el presente trabajo de titulacién, dicho documento fue
entregado al Director Estratégico Municipal del Cuerpo de Agentes Civiles de
Transito de la Unidad de Control Operativa de Transito (UCOT) del GAD municipal
de Loja (ver Anexo 9), esto con el fin de que la informacion obtenida, sea
aprovechada en beneficio de la sociedad y ademas le sirva como apoyo para el

desempefio de sus objetivos como institucion.

24 https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/tree/main/informe
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7.1.

DISCUSION
A través de la realizacién del presente TT se propuso el uso de mineria de datos
como apoyo para determinar los factores mas influyentes para que ocurran

siniestros de transito en Ecuador.
Desarrollo de la propuesta alternativa

Objetivo 1: Identificar los repositorios donde se encuentra almacenada la
informacién sobre los siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020.

Para el cumplimiento del primer objetivo, lo primero que se realizé fue proponer un
protocolo de busqueda para identificar las bases de datos relacionadas al objeto de
estudio, esto a través del establecimiento de lineamientos relacionados
especificados mediante criterios, para poder obtener informacion relevante sobre
siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020. Este protocolo inicialmente ayudo
a enfocar la busqueda de las bases de datos a utilizar, sin embargo, no tuvo ningan
contribucién en la seleccién de la base de datos acorde al cumplimiento de los
criterios establecidos, debido a que dicho protocolo no fue ejecutado, ya que no fue
posible evaluar y comparar cada una de las caracteristicas establecidas en los
criterios, pues solo se encontré una base de datos relacionada al objeto de estudio.
A pesar de que no fue evaluado el protocolo, se obtuvo una base de datos
consolidada con informacién optima, confiable, precisa y actualizada la cual permitié
el cumplimiento del objeto de estudio. Estos resultados difieren a los del estudio [8],
en el cual se realiz6 la integracién de multiples fuentes de datos separadas, a través
del establecimiento de un proceso que lea los datos de dichas diferentes fuentes,
los limpie y los adecue a la estructura que tiene el data warehouse® para su
almacenamiento, este tipo de proceso fue llevado a cabo mediante un sistema
conocido como sistema ETL?.

Con respecto a la depuracion de la base de datos obtenida, esta fue realizada con
el objetivo de filtrar aquellos datos que no fueron relevantes para el analisis
posterior, inicialmente se filtraron atributos mediante el andlisis de las variables en
base al analisis exploratorio de los datos, como resultado fueron seleccionadas
trece variables relevantes, de igual manera por medio de la herramienta

OpenRefine se estandariz6 el conjunto de datos y en R se realiz6 un filtrado de

25 Data Warehouse.- es un sistema que apoya el procesamiento de la informacién
proporcionando una sélida plataforma de datos integrados e histéricos a partir de los cuales se
puede realizar un analisis [56].

26 Extraction-Transformation-Load (Extraccién-Transformacion-Carga)
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registros con el fin de eliminar registros almacenados que afectan al proceso de
descubrimiento del conocimiento. Esto en contraste con el trabajo relacionado [30],
en el cual se ejecutd un proceso similar al aplicado en el presente TT, en relaciéon
a la depuracion del conjunto de datos utilizado, realizando un analisis para
seleccionar los atributos relacionados a las principales causas de los accidentes,
esto con el fin de identificar patrones en la ocurrencia de siniestros de transito.

La limitacion mas importante que se ha presentado en el TT, durante el desarrollo
de esta fase, fue el trabajar solo con una base de datos que contenia informacion
referente a solo un afio en especifico, debido a que no fue posible conocer como
fue la ocurrencia de siniestros de transito en afios atras, esto con la posibilidad de
haber extrapolado y mejorado los resultados actuales.

Objetivo 2: Aplicar técnicas de mineria de datos a la base de datos obtenida
para determinar los factores mas influyentes para que ocurran siniestros de

transito en Ecuador.

Durante la presente etapa se aplicé los algoritmos predictivos AD CHAID, AD
CHAID Exhaustivo, AD CRT, RN Perceptron Multicapa, RN de Base de Funcién
Radial, Naive Bayes y BayesNet, mediante las herramientas SPSS Statistics y
Weka; si bien actualmente existen muchos algoritmos que se pueden aplicar al
proceso de mineria de datos, considerando que la eleccién de los mismos depende
del problema en estudio y de las variables que contenga el conjunto de datos, se
opté por los antes mencionados debido a la literatura encontrada en la que
mencionan que los algoritmos de mineria de datos mas utilizados en el campo de
la seguridad vial, analizando siniestros de transito son los Arboles de Decision, las
Redes Neuronales y las Redes Bayesianas.

Lo mismo sucede al comparar los resultados con trabajos relacionados [27] [28] [33]
[36] [38], en donde se realizé una aplicacion bastante similar de los algoritmos
predictivos antes mencionados, mediante Weka, R y RapidMiner, acotando que no
en todos los estudios aplicaron especificamente las variantes de arboles de decision
como CHAID, CHAID Exhaustivo o CRT, en unos trabajos aplican el algoritmo
Random Forest y en otros el algoritmo J 48 y C4.5, resaltando que en todas las
aplicaciones se configuraban los criterios mas Optimos con el fin de identificar
patrones y relaciones entre las variables para obtener resultados concretos, muy
Utiles para ayudar a la toma de decisiones; dentro de la implementacion del TT se
debe destacar, que todo el proceso de la aplicacion de los algoritmos predictivos,

tuvo el propoésito de determinar los factores mas influyentes para la ocurrencia de
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siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020 con la posible finalidad de ayudar
a la toma de decisiones de las instituciones encargas de la seguridad vial en el pais,
para poder solventar el problema de salud publica en el que se ha convertido la
ocurrencia de los siniestros de transito, con el fin de disminuir el impacto devastador
gue afecta a las personas y mas importante el poder mejorar la calidad de vida de
la sociedad.

Ademds, se expone que la ejecucion de los algoritmos predictivos en las
herramientas SPSS Statistics y Weka resultd mas rapida y sencilla que al hacerlo
en un lenguaje de programacion, debido a que se la puede realizar mediante la
interfaz grafica que ofrecen estas herramientas.

La limitacion que se encontrd durante el desarrollo de esta fase, fue que, a pesar
de que se han utilizado técnicas predictivas para obtener informacion importante y
predominante dentro de registros de siniestros de transito es posible aplicar al
conjunto de datos técnicas descriptivas, las cuales brindaran un enfoque a futuro y
al mismo tiempo, serviran como sustento a los patrones que se han determinado y

de esta manera extrapolar los resultados desde otro enfoque.

Objetivo 3: Interpretar y presentar los resultados obtenidos sobre los factores

mas influyentes para que ocurran siniestros de transito en Ecuador.

Realmente pocos son los estudios gue muestran de manera detallada la etapa de
evaluacién de los algoritmos de mineria de datos aplicados. Es por ello, que en el
presente TT se realiz6 el proceso de evaluacién, mediante la comparacion de las
métricas de rendimiento basadas en la matriz de confusion generada por cada
algoritmo aplicado, estas métricas fueron el porcentaje global de instancias
clasificadas correctamente y el porcentaje de precision global especificado para
cada categoria de la variable objetivo, se eligié este proceso por que a través de
este se compararon todos los algoritmos aplicados, mediante la utilizacion de tablas
y gréficos que muestran los porcentajes de rendimiento para cada uno de ellos, con
el fin de elegir el algoritmo que presento mejores resultados. De la misma forma,
este proceso es utilizado en el trabajo [31], en el cual compararon todos los modelos
aplicados con sus diferentes algoritmos y técnicas en una tabla que mostraba
valores de métricas con respecto a su rendimiento, teniendo en cuenta las mismas
métricas en todos los modelos, para proporcionar una comparacion de porcentajes
entre ellos.

Los resultados plasmados mediante los graficos presentados fueron realizados en

base al algoritmo CHAID Exhaustivo, considerando que este obtuvo los porcentajes
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7.2.

mas altos, especificamente 58,38% de clasificacion correcta y 44,60% de precision.
Al contrastar los resultados antes mencionados con el estudio relacionado [31],
estos difieren, debido a que en este estudio un algoritmo de Red Bayesiana obtuvo
mejores resultados con respecto a métricas de clasificacion correcta y precision,
dejando en segundo lugar al algoritmo CHAID Exhaustivo.

En el presente TT, a través de las reglas generadas por el algoritmo CHAID
Exhaustivo, se determiné que la causa probable con méas probabilidad de ocurrencia
con un 95,20% fue conducir en sentido contrario a la via normal de circulacion,
mientras que la causa probable de conducir desatento a las condiciones de transito
(celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor)
fue la que presenté la menor probabilidad de ocurrencia con un 20,50%, destacando
gue estas dos causas probables fueron categorizadas dentro del Factor Humano,
afadiendo que este factor fue el mas influyente en la ocurrencia de siniestros de
transito, al igual que el estudio [27] en donde determinan de la misma forma, que el
Factor Humano tiene un mayor efecto de ocurrencia de siniestros de transito. Por
el contrario, el estudio [8] difiere con los resultados, al presentar a la causa
relacionada a conducir con falta de atencion a las condiciones de transito, como la
gue obtuvo un mayor nivel de soporte y confianza, esto a través de la aplicacion del
algoritmo arbol de decisién C4.5. con una precision del 58,00%, pero concuerda en
haberla categorizado dentro del Factor Humano, y que este también fue el mas
influyente.

Es importante mencionar que la definicion de reglas a partir de la mineria de datos
es mas efectiva que analizar informacién con un simple analisis exploratorio de los
datos, debido a esto, fue necesario realizar una diferenciacién a través de la
presentacion de los resultados mediante perfiles de conductores y peatones,
estructurando cada regla encontrada con respecto a cada clase de siniestro de

transito en tablas, con el fin de una presentacion mas técnica.
Valoracién técnica, econdémica, ambiental y social
Valoracién técnica

El presente TT se valora técnicamente mediante la integracion de mdltiples
herramientas tecnolégicas que trabajan conjuntamente con el objetivo de
determinar los factores mas influyentes para que ocurran siniestros de transito en
Ecuador. Herramientas como SPSS Statistics y Weka fueron primordiales ya que

permitieron la aplicacion de los algoritmos de clasificacion de AD CHAID, AD CHAID
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Exhaustivo, AD CRT, RN Perceptron Multicapa, RN de Base de Funcion Radial,
Naive Bayes y BayesNet, ademas se integran Openrefine y RStudio utilizadas para
la limpieza y depuracién del conjunto de datos, dando como resultado un conjunto
de datos estandarizado y depurado lo que aporté a mejorar el desempefio de los

algoritmos aplicados.
Valoracién econémica

Para el desarrollo y cumplimiento del presente TT, fueron necesarios ciertos
recursos econdémicos, los cuales se detallan en el siguiente presupuesto establecido
a través de ciertas categorias tales como Recursos Humanos (ver TABLA L),
Recursos Técnicos y Tecnoldgicos (ver TABLA LI), y por dltimo de Servicios (ver
TABLA LII).
TABLA L
RECURSOS PARA TALENTO HUMANO

Talento Humano

Responsable Numero de horas | Costo por hora | Costo total
Tesista 400 $4.00 $1,600.00
Director 20 $10.47 $209.40

TOTAL $1,809.40
TABLA LI

RECURSOS TECNICOS Y TECNOLOGICOS

Recursos Técnicos y Tecnoldgicos
Recursos de Software
Nombre Costo total

LibreOffice $0.00
Mendeley Desktop $0.00
Google Chrome $0.00
OpenRefine $0.00
RStudio $0.00
IBM SPSS Statistics $0.00
Weka $0.00
Firma electrénica $27.45
SUBTOTAL $27.45

Recursos de Hardware
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Nombre Cantidad Costo Unitario Costo total
Laptop 1 $1,700.00 $1,700.00
SUBTOTAL $1,700.00
TOTAL $1,727.45
TABLA LII
RECURSOS PARA SERVICIOS
Servicios
Nombre Meses Costo unitario Costo total
Internet 5 $25.00 $125.00
Transporte 5 $10.00 $50.00
TOTAL $175.00

Conforme a todos los recursos econémicos anteriormente presentados, se genera
el Presupuesto General (ver TABLA LIII), en el que se presenta la sumatoria de
cada uno de los recursos categorizados, mostrando el valor total de los gastos que
llevd ejecutar el presente TT.
TABLA LIII
TOTALIDAD DE LOS RECURSOS ECOMICOS

Presupuesto General
Recursos Costo total
Talento Humano $1,809.40
Técnicos y Tecnoldgicos $1,727.45
Servicios $175.00
TOTAL $3,711.85

Valoracién ambiental

Con respecto al ambito ambiental, el presente TT se ejecuté en su totalidad con
recursos digitales y tecnolégicos, los cuales no tienen un mayor impacto al entorno
ambiental, ademas se tuvo un bajo consumo de recursos materiales o de otros

elementos que puedan llegar a dafiar al planeta.
Valoracion social

El presente TT tiene una fuerte valoracion social, ya que gracias a este se determind

cuales son los factores mas influyentes para la ocurrencia de siniestros de transito
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en Ecuador, lo que acorde a varias entrevistas como, por ejemplo, la realizada al
Cnel. Paul Aguilar que afirma que la mayoria de siniestros de transito ocurren
debido a causas implicadas dentro del factor humano. Es por esta razén por lo cual,
con los resultados obtenidos a través del desarrollo del presente TT se esta dando
una fuente confiable para que las autoridades de instituciones competentes en esta
area, tomen medidas a su criterio que conlleven a generar concientizacion en la
poblacion con respecto a la seguridad vial y ademas les permita implementar

estrategias para reducir la ocurrencia de siniestros de transito (ver Anexo 9).
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8. CONCLUSIONES

De acuerdo al trabajo de titulacién realizado, se puede concluir lo siguiente:

A través de la aplicacién de mineria de datos, utilizando técnicas predictivas,
como son los Arboles de Decision, Redes Neuronales y Redes Bayesianas, fue
posible determinar los factores mas influyentes para que ocurran siniestros de
transito en Ecuador en el afio 2020, dando como resultado que el Factor Humano
es el factor mas influyente con una probabilidad de ocurrencia del 69,64%,
implicando a seis causas probables principales que son: conducir en sentido
contrario a la via normal de circulacion, no respetar las sefales reglamentarias
de transito, no guardar la distancia lateral minima de seguridad entre vehiculos,
no respetar las sefiales manuales del agente de transito, el no mantener la
distancia prudencial con respecto al vehiculo que le antecede y por ultimo
conducir desatento a las condiciones de transito, esto en concordancia con las
entrevistas realizadas a autoridades de la Unidad de Control Operativa de
Transito (UCOT) del GAD Municipal de Loja, con el fin de sustentar el presente
TT, en donde mencionan que el Factor Humano, es el mas influyente para que
en la ocurrencia de siniestros de transito, esto debido a la imprudencia, la
impericia y la inobservancia de las leyes.

Los datos obtenidos sobre siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020 a
través de la péagina oficial de la ANT, fueron el principal insumo y tuvieron un
aporte muy significativo al desarrollo del presente TT, ya que son datos que
fueron recolectados por entes de control gubernamentales de las 24 provincias
del pais, lo que permiti6 que la aplicaciéon de la mineria de datos presente
resultados satisfactorios referentes al objeto de estudio.

Comparando los resultados de cada algoritmo predictivo, se concluye que el
algoritmo con mejores resultados de rendimiento con respecto a porcentajes de
clasificacion correcta de las instancias y de precision con valores de 58,38% y
44,60% respectivamente es el arbol de decision CHAID Exhaustivo, el cual
permitié determinar cuales fueron los factores mas influyentes para que ocurran
siniestros de transito en Ecuador en el afio 2020, mostrando su contexto de
ocurrencia y ademas permitio la creacion de perfiles de conductores y peatones
involucrados en cada clase de siniestro de transito.

La categorizacion de los tres factores fue realizada en relacion a las categorias

presentes en la variable “CAUSA_PROBABLE”, estas fueron diferenciadas de
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acuerdo al factor humano, factor vehiculo y factor entorno, esto con el propdsito
de tratar mas concretamente a las causas probables, para poder cumplir con el
objetivo de identificar patrones utilizados para la toma de decisiones, con
respecto en la educacion de los conductores y peatones para prevenir la

ocurrencia de siniestros de transito.
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9. RECOMENDACIONES

En base al Trabajo de Titulacion realizado, se puede dar las siguientes

recomendaciones:

o Al obtener el conjunto de datos se debe considerar la evaluacion de cada de las
variables contenidas en este, esto debido a que pueden existir datos erroneos o
redundantes, ademas que permite conocer la manera en que esta estructurada
la informacion

e Usar OpenRefine para lalimpieza o depuracién de la informacion, ya que permite
reemplazar o eliminar valores, estandarizar el conjunto de datos y optimizar la
calidad del mismo de manera mas rapida y sencilla.

e Para trabajos similares usar los diferentes tipos de algoritmos de arboles de
decisién encaminados a encontrar informacion Unica y relevante, ya que son muy
beneficiosos o eficientes para encontrar patrones o relaciones fiables entre las
variables ya que proporcionan diversos criterios de configuracién para obtener
los resultados mas optimos.

e Para realizar una mejor evaluacién de resultados, se sugiere utilizar varias
métricas de rendimiento en relacién a la matriz de confusién, como el porcentaje
de instancias clasificadas correctamente y el porcentaje de precision ya que en
algunos casos una no es suficiente.

o Para la presentacion de resultados se recomienda hacerlo de la manera mas
sencilla y simplificada posible dada la complejidad del problema esto con el fin
de que puedan ser entendidos con facilidad.

e Alas instituciones que velan por la seguridad vial se recomienda estandarizar
la forma en la que se almacenan los datos sobre los registros de los siniestros
de transito ocurridos en Ecuador.

e Se recomienda el uso de la herramienta SPSS Statistics para la aplicacion de
mineria de datos, debido a su simple funcionamiento, facil manejo y por qué
mejora tanto el rendimiento como el despliegue de los resultados.

e Para cargar, filtrar, manipular datos y capacitar e implementar modelos de
mineria de datos se recomienda utilizar sistemas de computacion de alto
rendimiento, con nodos de computacion de 32 GB de RAM, ademas, que cuente
con CPUs de 12 nucleos a 2,60 GHz, esto con la finalidad de que todos los

procesos se ejecuten de una manera mas rapida y eficaz.
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Trabajos futuros

o Para futuros trabajos se pueden considerar nuevas variables o factores, de
manera que esto permita obtener un mayor grado de precision y confiabilidad de

los modelos generados.

e Con referencia al trabajo ya realizado en el presente TT, se puede aplicar otros
algoritmos predictivos, al igual que descriptivos, para mejorar los resultados
obtenidos, ademés de que se generan nuevos resultados para ser comparados
con los actuales, ademéas que se amplia el rango de soluciones y métricas al

presente proyecto.

e Implementar una solucién de software capaz de automatizar el proceso de
determinar los factores mas influyentes para que ocurran siniestros de transito
en Ecuador, esto con relacion a las variables principales involucradas en la
ocurrencia de cada clase de siniestro para que de esta manera una persona

pueda saber la probabilidad de estar involucrado en un siniestro de transito.
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11. ANEXOS

Anexo 1

Entrevistas realizadas con la finalidad de justificar y sustentar la realizacién del presente
TT, tanto a nivel académico como social. Como apoyo de la informacion captada en las
entrevistas, se anexa las grabaciones de las mismas, en el siguiente enlace:
https://drive.google.com/file/d/1lkTc3ifvY1S1BQY6IQEOxI7-Ds1f-Pmm/view?usp=sharing

A continuacion, se redacta puntualmente las respuestas por sus actores
Entrevista 1

Cargo: Director Estratégico Municipal del Cuerpo de Agentes Civiles de Transito de la
Unidad de Control Operativa de Transito (UCOT) del GAD Municipal de Loja

Nombre: Abg. Cnel. Paul Mauricio Aguilar Sotomayor
Descripcion:

1. ¢Considera a la ocurrencia de siniestros de transito como un problema
social?
Si, por que dentro de la movilidad existen los actores y el actor fundamental son los
peatones, los conductores y los pasajeros, desde este punto de vista constituye una
situacion social y una problematica social que necesita de la cultura y de la educacion
dentro del ambito de la movilidad.
2. ¢Qué opinidn tiene usted acerca de la ocurrencia de siniestros de transito en
Ecuador?
Que deberiamos clasificarlos por las diferentes formas en la que se suscitan los
accidentes de transito, en muchas de ellas, si bien es cierto respetamos lo que estipula
tanto el cédigo organico integral penal en lo que respecta a las contravenciones de
transito y también la ley de transito, no comparto en muchas de ellas, por ejemplo,
cuando habla que todos los accidentes de transito son culposos, si tomamos en
consideracién que una persona que sale a ingerir bebidas alcohdlicas y conduce su
vehiculo bajo los efectos del alcohol deja de ser culposo y se convierte en dolo, lo que
esta persona ocasiona, pero sin embargo los han determinado asi como culposos y asi
esta estipulado en la ley y eso es lo que respetamos nosotros al momento de poner las
sanciones y de elevar los partes correspondientes para que la fiscalia y los juzgados

tomen acciones.
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3. ¢Usted cuales cree que serian los factores mas influyentes para que ocurran
siniestros de transito en Ecuador?
Bueno, basicamente tomando en consideracion el analisis local dentro de los tres
factores que existen le dariamos al factor humano como el mas influyente para que
ocurran siniestros de transito, tomando en consideracion que si hacemos las
estadisticas solo del canton Loja el 98% es factor Humano y ese 2% restante se divide
en lo que es el factor ambiental y el factor de fallas técnico mecanicas y este factor
humano se distribuye en diferentes situaciones como tal, lo estipula incluso la ley que
son la imprudencia, la impericia y la inobservancia de las leyes.
4. Realizar un estudio sobre los factores mas influyentes para que ocurran
siniestros de transito en Ecuador ¢le aportaria de alguna manera?
Siempre todo estudio permite hacer estrategias y con las estrategias se estipula
acciones para reducir los accidentes de transito, desde esa perspectiva toda accion que
permita implementar estrategias dentro de los entes de control es productiva para
reducir los accidentes de transito.

Entrevista 2

Cargo: Agente Civil de Transito de la Unidad de Control Operativa de Transito (UCOT)
del GAD Municipal de Loja

Nombre: Sr. Patricio Bolivar Benitez Lanche
Descripcion:

1. ¢Considera a la ocurrencia de siniestros de transito como un problema
social?

Bueno los accidentes de transito, si es un problema, ciertamente por el problema social,

por lo que implica a un conductor, un peatén, hasta el mismo ocupante de un vehiculo,

como pasajero, entonces, un problema muy conocido es que no hay mucha educacion

respecto a este tema vial, entonces pienso que si es un problema social

2. ¢Qué opinidn tiene usted acerca de la ocurrencia de siniestros de transito en
Ecuador?

Bueno, en el pais practicamente en el pais la accidentologia vial es considerada como

una de las causas mas frecuentes para vulnerar se podria decir a las personas, como

lo manifesté anteriormente, conductores, pasajeros, o hasta la misma parte publica y
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privada es afectada por este motivo, entonces considero que los accidentes de transito
es una de las causas mas comunes en lo que es el pais.

3. ¢Usted cuales cree que serian los factores mas influyentes para que ocurran

siniestros de transito en Ecuador?

Bueno, hay que ser sinceros, el factor humano, seria uno de los factores mas influyentes
y aunque tenemos al factor vial o también conocido como ambiental y el factor vehiculo,
consideremos que la mayoria de siniestros de transito se producen por que el conductor
se encuentra con halitosis alcohdlica, exceso de velocidad, mal usos del teléfono celular
mientras conduce, estos factores practicamente a implicar dentro del factor humano,
entonces se podria considerar este como uno de los factores que mas influye al
momento de ocasionarse un siniestro de transito, mientras que sin embargo con
respecto a los vehiculos son muy pocas las veces que ocurren muchos accidentes de
transito con respecto a digamos sean fallas técnico mecéanicas del vehiculo o tal vez por
el factor ambiental, ya sean por accidentes atipicos, como deslaves o ese factor, pero
bueno mas se considera al factor humano.

4. Realizar un estudio sobre los factores mas influyentes para que ocurran

siniestros de transito en Ecuador ¢le aportaria de alguna manera?

Por supuesto, practicamente si es que no hubiera alguin tipo de informacién, nosotros
desconoceriamos el sector donde mas hay ocurrencia de siniestros de transito, por lo
general la ciudadania siempre se basa en lo que es, la informacién en la que uno como
entidad realiza y el trabajo con el que labora, siempre se va a hacer esto indispensable
para que la gente mismo tenga seguridad, se podria decir al momento de trasladarse a
cierto lugar, entonces, por lo general seria que, bueno con un estudio adecuado y si se
pudiera implementar de forma mas éptima, seria un beneficio a cualquier institucion

publica en este caso.

El respaldo formal de las entrevistas realizadas se especifica en la siguiente pagina

adjunta.
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Anexo 2

1 MES ANO CODIGO  ENTE DE CC{PROVINCIAZONA PLANDIA FECHA  HORA PERIODO FERIADO CODIGO CCAUSA PRCCLASE FINAZONA LATITUD (Y|LONGITUD DIRECCION CANTON  PAR
2 ENERO 2020 CTEI78112CCTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 01:10:00 01 sl Cl4 CONDUCIF ATROPELLC URBANA  -2,165205 -79,843158 AV NICOL/DURAN  ELO
3 ENERO 2020 CTEI78115CCTE MANABI  ZONA 4  miércoles 01/01/2020 05:15:00 05 s c23 NO RESPET/ CHOQUE LRURAL  -0,963261 -80,439908 RED VIAL E:ROCAFUER RO
4 |ENERO 2020 CTE178116CCTE LOSRIOS IONAS5  miércoles 01/01/2020 03:10:00 03 sl Cll NO MANTECHOQUE PRURAL  -0,966081  -79,422838 VA TRANSYQUEVEDO LAE
5 [ENERO 2020 CTEI78118C CTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 03:10:00 03 si Cl4 CONDUCIFATROPELLCRURAL  -1,876616 -80,177966 ISIDRO AYCISIDRO AYCISID
6 ENERO 2020 CTEI78121CCTE SANTO DOZONA 4 miércoles  01/01/2020 07:30:00 07 H cis CONDUCIFCHOQUE FIRURAL ~ -0,269831 -79,093383 RED VIAL E:SANTO DOS. D
7 |ENERO 2020 CTE178122C CTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 04:30:00 04 si Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -2,236333  -80,113972 RED VIAL E: GUAYAGQU JUA|
8 ENERO 2020 CTEI78123CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 04:00:00 04 sl ci8 CONDUCIFCHOQUE FIRURAL ~ -1,202031  -79,757951 CANTON EIBALZAR
9 ENERO 2020 CTE178124CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 07:00:00 07 sl ci2 NO GUARCROIAMIEN RURAL  -2,171958  -79,540744 VIAE488 V MILAGRO
10 ENERO 2020 CTEI78124C CTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 07:00:00 07 s cla CONDUCIFESTRELLAM URBANA  -2,157301  -79,829626 DURAN AV DURAN  ELO
11 |[ENERO 2020 CTEI78129CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 09:00:00 09 sl Cl4 CONDUCIF ATROPELLC URBANA  -1,365001  -79,905001 CANTON B BALZAR ~ BAL
12 |[ENERO 2020 CTEI78130CCTE SANTO DO ZONA 4 miércoles 01/01/2020 04:00:00 04 s Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -0,244205 -79,259151 RED VIAL E:SANTO DO S. D
13 [ENERO 2020 CTEI78131CCTE ELORO  IONA7  miércoles 01/01/2020 07:20:00 07 sl Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL ~ -3,427972 -79,958583 RED VIAL E:SANTA ROSSAN
14 [ENERO 2020 CTEI78132C CTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 10:30:00 10 si cis CONDUCIFCHOQUE FIRURAL  -1,970427  -79,596451 JUJAN VIA ALFREDO BAQU
15 ENERO 2020 CTEI78133CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 12:30:00 N2 sl ci17 BAJARSE O CAIDA DEIRURAL  -1,113319 -79,677038 CANTON ElEL EMPALME
16 [ENERO 2020 CTE178134C CTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 02:01:00 02 si Cl4 CONDUCIF ARROLLAM URBANA  -2,191497  -79,768172 DORAN VIDURAN  ELO
17 [ENERO 2020 CTEI78135C CTE AIUAY  IONAG  miércoles 01/01/2020 03:40:00 03 b Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -3,039055 -79,742111 VA ESTATAICAMILO PCCAI
18 |[ENERO 2020 CTE178137CCTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 13:40:00 13 sl Cll NO MANTECHOQUE P URBANA  -2,07622  -79,940469 GUAYAQU GUAYAQUIL
19 ENERO 2020 CTEI78138C CTE LOSRIOS IONAS5  miércoles 01/01/2020 08:10:00 08 s cla CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -1,077419  -79,601213 VA TRANSYQUEVEDO GU
20 ENERO 2020 CTE178139C CTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 01:30:00 01 sl Cl4 CONDUCIFESTRELLAM RURAL ~ -2,256305 -79,594244 RED VIAL E EL TRIUNFO
21 ENERO 2020 CTE178140C CTE SANTO DO IONA 4 miércoles 01/01/2020 14:00:00 14 s Cll NO MANTECHOQUE PRURAL  -0,060047 -79,564333 RED VIAL E'LA CONCORDI
22 ENERO 2020 CTE178142CCTE SANTAELENIONA S miércoles 01/01/2020 09:40:00 09 sl Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -2,234333  -80,825583 CANTN SAISANTA ELENA
23|ENERO 2020 CTE178143C CTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 17:20:00 17 si Cl4 CONDUCIF ATROPELLC URBANA  -2,553631  -79,679955 EL TRIUNFO EL TRIUNFOEL T
24 ENERO 2020 CTE178144C CTE SANTAELENIONA 5 miércoles  01/01/2020 09:45:00 09 sl cis CONDUCIFCHOQUE FIRURAL ~ -2,008694 -80,641083 CANTN SAISANTA ELEF CO
25 |[ENERO 2020 CTE178145C CTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 03:40:00 03 si Cl4 CONDUCIF ATROPELLC URBANA ~ -2,329008 -79,397872 AV JUAN A EL TRIUNFO
26 ENERO 2020 CTE178146C CTE SANTA ELENZONA 5 miércoles  01/01/2020 09:00:00 09 sl Cll NC MANTE CHOQUE P URBANA  -2,215666 -80,949777 CANTN SASALINAS  CAR
27 ENFRO 2020 CTE178147CCTE AIUAY  IONA6  miércoles 01/01/2020 15:08:00 15 sl cia CONDUCIFCHOQUE FIRURAL ~ -3,115277  -79,110001 RED ESTATAGIRON  GIR
28 [ENERO 2020 CTEI78148CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 19:00:00 19 s cla CONDUCIF ATROPELLC URBANA  -2,130833  -79,592777 NMILAGRO (MILAGRO
29 ENERO 2020 CTE178149C CTE GUAYAS IONAS  miércoles 01/01/2020 17:15:00 117 sl Cl4 CONDUCIFPERDIDA D RURAL  -2,195651  -80,055556 GUAYAQU GUAYAQU CH
30 ENERO 2020 CTEI78151CCTE MANABI  IONA 4  miércoles 01/01/2020 14:15:00 14 s c23 NO RESPET/ CHOQUE LRURAL ~ -0,954445 -80,777861 RED VIAL EIMANTA Al
31 ENERO 2020 CTE178153CCTE GUAYAS IONAS5  miércoles 01/01/2020 19:45:00 119 sl cia CONDUCIFCHOQUE FIRURAL ~ -1,039913  -79,637985 CANTON EIEL EMPALME
22 [FNFRO 2070 OS5 RIO ¢ 4 -79.435508 RFD VIAL FVFNTANA
BDD_2020 ® bl v

Fig. 56 Conjunto de datos obtenido, aun sin procesar
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Anexo 3

TABLA LIV

DICCIONARIO DE DATOS DEL CONJUNTO DE DATOS INICIAL

DICCIONARIO DE DATOS

Nombre del Conjunto de
Datos:

dataset_inicial

Descripcién del Conjunto
de Datos:

Contiene informacién referente a: siniestros de transito, en cuanto a causas del siniestro, mes, provincia,
namero de fallecidos, lesionados, etc., proporcionada por la Agencia Nacional de Transito (ANT), referente

al 2020

URL del Conjunto de
Datos:

https://github.com/yulissata/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/dataset inicial.

xIsx

Nombre del Campo
(Encabezado Columna)

Descripcién del Campo

Categoria

MES Mes de ocurrencia del siniestro

ANO Afo de ocurrencia del siniestro
CODIGO Cadigo del siniestro

ENTE DE CONTROL Ente de control que registro el siniestro
PROVINCIA Provincia de ocurrencia del siniestro

ZONA PLANIFICACION

Zona de planificacién de ocurrencia del siniestro

DIA

Dia de ocurrencia del siniestro

FECHA Fecha de ocurrencia del siniestro
HORA Hora de ocurrencia del siniestro
00=00:00 A 00:59
01=01:00 A 01:59
PERIODO Cddigo para la hora de ocurrencia del siniestro 02=02:00 A 02:59

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

FERIADO

Feriado en el dia de la ocurrencia del siniestro

CODIGO CAUSA

Cddigo para la causa probable del siniestro

C01=CASO FORTUITO O FUERZA MAYOR
(EXPLOSION DE NEUMATICO NUEVO,
DERRUMBE, INUNDACION, CAIDA DE
PUENTE, ARBOL, PRESENCIA
INTEMPESTIVA E IMPREVISTA DE
SEMOVIENTES EN LA VIA, ETC.).
C02=PRESENCIA DE AGENTES
EXTERNOS EN LA VIA (AGUA, ACEITE,
PIEDRA, LASTRE, ESCOMBROS,
MADEROS, ETC.).

C03=CONDUCIR EN ESTADO DE
SOMNOLENCIA O MALAS CONDICIONES
FISICAS (SUENO, CANSANCIO Y FATIGA).
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C04=DANOS MECANICOS PREVISIBLES.

CO5=FALLA MECANICA EN LOS
SISTEMAS Y/O NEUMATICOS (SISTEMA
DE FRENOS, DIRECCION, ELECTRONICO

O MECANICO).
C06=CONDUCE BAJO LA INFLUENCIA DE
ALCOHOL, SUSTANCIAS

ESTUPEFACIENTES O PSICOTROPICAS
Y/O MEDICAMENTOS.

C07=PEATON TRANSITA BAJO
INFLUENCIA DE ALCOHOL, SUSTANCIAS
ESTUPEFACIENTES O PSICOTROPICAS
Y/O MEDICAMENTOS.

C08=PESO Y VOLUMEN - NO CUMPLIR
CON LAS NORMAS DE SEGURIDAD
NECESARIAS AL TRANSPORTAR
CARGAS.

C09=CONDUCIR VEHICULO SUPERANDO
LOS LIMITES MAXIMOS DE VELOCIDAD.
C10=CONDICIONES AMBIENTALES Y/O
ATMOSFERICAS  (NIEBLA, NEBLINA,
GRANIZO, LLUVIA).

C11=NO MANTENER LA DISTANCIA
PRUDENCIAL CON RESPECTO AL
VEHICULO QUE LE ANTECEDE.

C12=NO GUARDAR LA DISTANCIA
LATERAL MINIMA DE SEGURIDAD ENTRE
VEHICULOS.

C14=CONDUCIR DESATENTO A LAS
CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR,
PANTALLAS DE VIDEO, COMIDA,
MAQUILLAJE O CUALQUIER OTRO
ELEMENTO DISTRACTOR).
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C15=DEJAR O RECOGER PASAJEROS EN
LUGARES NO PERMITIDOS.

C16=NO TRANSITAR POR LAS ACERAS O
ZONAS DE SEGURIDAD DESTINADAS
PARA EL EFECTO.

C17=BAJARSE O  SUBIRSE DE
VEHICULOS EN MOVIMIENTO SIN TOMAR
LAS PRECAUCIONES DEBIDAS.
C18=CONDUCIR EN SENTIDO
CONTRARIO A LA VIA NORMAL DE
CIRCULACION.

C19=REALIZAR CAMBIO BRUSCO O
INDEBIDO DE CARRIL.

C20=MAL ESTACIONADO - EL
CONDUCTOR QUE DETENGA O
ESTACIONE VEHICULOS EN SITIOS O
ZONAS QUE ENTRARNEN PELIGRO, TALES
COMO ZONA DE SEGURIDAD, CURVAS,
PUENTES, TUNELES, PENDIENTES.
C21=MALAS CONDICIONES DE LA ViA Y/O
CONFIGURACION.  (ILUMINACION Y
DISENO).

C22=ADELANTAR O REBASAR A OTRO
VEHICULO EN MOVIMIENTO EN ZONAS O
SITIOS PELIGROSOS TALES COMO:
CURVAS, PUENTES, TUNELES,
PENDIENTES, ETC.

C23=NO RESPETAR LAS SENALES
REGLAMENTARIAS DE  TRANSITO.
(PARE, CEDA EL PASO, LUZ ROJA DEL
SEMAFORO, ETC).

C24=NO RESPETAR LAS SENALES
MANUALES DEL AGENTE DE TRANSITO.
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C25=NO CEDER EL DERECHO DE ViA O
PREFERENCIA DE PASO A VEHICULOS.
C26=NO CEDER EL DERECHO DE ViA O
PREFERENCIA DE PASO AL PEATON.
C27=PEATON QUE CRUZA LA CALZADA
SIN RESPETAR LA SERNALIZACION
EXISTENTE (SEMAFOROS O SENALES
MANUALES).

CAUSA PROBABLE

Causa probable del siniestro

CLASE FINAL Clase del siniestro

ZONA Zona de ocurrencia del siniestro
LATITUD (Y) Latitud de ocurrencia del siniestro
LONGITUD (X) Longitud de ocurrencia del siniestro
DIRECCION Direccién de ocurrencia del siniestro
CANTON Canton de ocurrencia del siniestro
PARROQUIA Parroquia de ocurrencia del siniestro

[TIPO DE VEHICULO 1 -
TIPO DE VEHICULO 10]

Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro

[SERVICIO 1 — SERVICIO

Servicio del vehiculo involucrado en el siniestro

10]

AUTOMOVIL Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
BICICLETA Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
BUS Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
CAMION Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
CAMIONETA Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
EMERGENCIA Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
ESPECIAL Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
FURGONETA Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro

MOTOCICLETA

Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro
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NO IDENTIFICADO

Tipo de vehiculo no identificado

VEHICULO DEPORTIVO
UTILITARIO

Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro

SUMA DE VEHICULOS

Suma de los vehiculos involucrado en el siniestro

NUM_FALLECIDO

NUmero de lesionados en el siniestro

NUM_LESIONADO

NUmero de fallecidos en el siniestro

[TIPO DE IDENTIFICACION
1 - TIPO DE
IDENTIFICACION 52]

Tipo de identificaciéon de la victima

[EDAD 1 — EDAD 52]

Edad de la victima

[SEXO 1 — SEXO 52]

Sexo de la victima

[CONDICION 1 -

CONDICION 52]

Condicién de la victima

[PARTICIPANTE 1 -

PARTICIPANTE 52]

Tipo de participante en el siniestro

[USO DE CASCO 1 — USO
DE CASCO 52]

Uso de caso en el siniestro

[USO DE CINTURON DE
SEGURIDAD 1 - USO DE
CINTURON DE
SEGURIDAD 52]

Uso de cinturén de seguridad en el siniestro

Fuente: Agencia Nacional de Transito — ANT
Elaborado: Yulissa Stefania Torres Quezada
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Anexo 4

TABLA LV
DICCIONARIO DE DATOS DEL CONJUNTO DE DATOS UTILIZADO

DICCIONARIO DE DATOS

Slgrggtrgsfjel ColNS dataset_dep.csv
Descripcién del | Contiene informacion referente a: siniestros de transito, en cuanto a causas del siniestro, provincia, dia, hora
Conjunto de Datos: clase de siniestro, etc., proporcionada por la Agencia Nacional de Transito (ANT), referente al 2020
g;&tlz)sc:iel Conjunto de https://github.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT/blob/main/datos/dataset dep.csv
Nombre del Campo
(Encabezado Descripcion del Campo Categoria
Columna)
AZUAY
BOLIVAR
CANAR
CARCHI
COTOPAXI
CHIMBORAZO
EL ORO
ESMERALDAS
PROVINCIA Provincia de ocurrencia del siniestro GUAYAS
IMBABURA
LOJA
LOS RIiOS
MANABI
MORONA SANTIAGO
NAPO
PASTAZA
PICHINCHA
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https://github.com/yulissatq/Factores_Influyentes_Siniestros_Transito_TT/blob/main/datos/dataset_dep.csv

TUNGURAHUA

ZAMORA CHINCHIPE

GALAPAGOS

SUCUMBIOS

ORELLANA

SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS
SANTA ELENA

DIA

Dia de ocurrencia del siniestro

LUNES
MARTES
MIERCOLES
JUEVES
VIERNES
SABADO
DOMINGO

HORA

Hora de ocurrencia del siniestro

P00=00:00:00 A 00:59:00
P01=01:00:00 A 01:59:00
P02=02:00:00 A 02:59:00
P03=03:00:00 A 03:59:00
P04=04:00:00 A 04:59:00
P05=05:00:00 A 05:59:00
P06=06:00:00 A 06:59:00
P07=07:00:00 A 07:59:00
P08=08:00:00 A 08:59:00
P09=09:00:00 A 09:59:00
P10=10:00:00 A 10:59:00
P11=11:00:00 A 11:59:00
P12=12:00:00 A 12:59:00
P13=13:00:00 A 13:59:00
P14=14:00:00 A 14:59:00
P15=15:00:00 A 15:59:00
P16=16:00:00 A 16:59:00
P17=17:00:00 A 17:59:00
P18=18:00:00 A 18:59:00
P19=19:00:00 A 19:59:00
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P20=20:00:00 A 20:59:00
P21=21:00:00 A 21:59:00
P22=22:00:00 A 22:59:00
P23=23:00:00 A 23:59:00

FERIADO

Feriado en el dia de la ocurrencia del siniestro

Sl
NO

CAUSA PROBABLE

Cddigo para la causa probable del siniestro

CP01=CASO FORTUITO O FUERZA MAYOR
(EXPLOSION DE NEUMATICO NUEVO,
DERRUMBE, INUNDACION, CAIDA DE PUENTE,
ARBOL, PRESENCIA INTEMPESTIVA E
IMPREVISTA DE SEMOVIENTES EN LA VIA, ETC.).
CP02=PRESENCIA DE AGENTES EXTERNOS EN
LA VIA (AGUA, ACEITE, PIEDRA, LASTRE,
ESCOMBROS, MADEROS, ETC.).
CP03=CONDUCIR EN ESTADO DE
SOMNOLENCIA O MALAS CONDICIONES FiSICAS
(SUENO, CANSANCIO Y FATIGA).

CP04=DANOS MECANICOS PREVISIBLES.
CPO0O5=FALLA MECANICA EN LOS SISTEMAS Y/O
NEUMATICOS (SISTEMA DE FRENQOS,
DIRECCION, ELECTRONICO O MECANICO).
CP06=CONDUCE BAJO LA INFLUENCIA DE
ALCOHOL, SUSTANCIAS ESTUPEFACIENTES O
PSICOTROPICAS Y/O MEDICAMENTOS.
CP0O7=PEATON TRANSITA BAJO INFLUENCIA DE
ALCOHOL, SUSTANCIAS ESTUPEFACIENTES O
PSICOTROPICAS Y/O MEDICAMENTOS.
CP0O8=PESO Y VOLUMEN - NO CUMPLIR CON LAS
NORMAS DE SEGURIDAD NECESARIAS AL
TRANSPORTAR CARGAS.

CP09=CONDUCIR VEHICULO SUPERANDO LOS
LIMITES MAXIMOS DE VELOCIDAD.
CP10=CONDICIONES AMBIENTALES Y/O
ATMOSFERICAS (NIEBLA, NEBLINA, GRANIZO,
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LLUVIA).

CP011=NO  MANTENER LA  DISTANCIA
PRUDENCIAL CON RESPECTO AL VEHICULO
QUE LE ANTECEDE.

CP12=NO GUARDAR LA DISTANCIA LATERAL
MINIMA DE SEGURIDAD ENTRE VEHICULOS.
CP13=CONDUCIR =~ DESATENTO A  LAS
CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR,
PANTALLAS DE VIDEO, COMIDA, MAQUILLAJE O
CUALQUIER OTRO ELEMENTO DISTRACTOR).
CP14=DEJAR O RECOGER PASAJEROS EN
LUGARES NO PERMITIDOS.

CP15=NO TRANSITAR POR LAS ACERAS O
ZONAS DE SEGURIDAD DESTINADAS PARA EL
EFECTO.

CP16=BAJARSE O SUBIRSE DE VEHICULOS EN
MOVIMIENTO SIN TOMAR LAS PRECAUCIONES
DEBIDAS.

CP17=CONDUCIR EN SENTIDO CONTRARIO A LA
ViA NORMAL DE CIRCULACION.
CP18=REALIZAR CAMBIO BRUSCO O INDEBIDO
DE CARRIL.

CP19=MAL ESTACIONADO - EL CONDUCTOR
QUE DETENGA O ESTACIONE VEHICULOS EN
SITIOS O ZONAS QUE ENTRANEN PELIGRO,
TALES COMO ZONA DE SEGURIDAD, CURVAS,
PUENTES, TUNELES, PENDIENTES.
CP20=MALAS CONDICIONES DE LA VIA Y/O
CONFIGURACION. (ILUMINACION Y DISENO).
CP21=ADELANTAR O REBASAR A OTRO
VEHICULO EN MOVIMIENTO EN ZONAS O SITIOS
PELIGROSOS TALES COMO: CURVAS, PUENTES,
TUNELES, PENDIENTES, ETC.

CP22=NO RESPETAR LAS SENALES
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REGLAMENTARIAS DE TRANSITO. (PARE, CEDA
EL PASO, LUZ ROJA DEL SEMAFORO, ETC).
CP23=NO RESPETAR LAS SENALES MANUALES
DEL AGENTE DE TRANSITO.

CP24=NO CEDER EL DERECHO DE VIA O
PREFERENCIA DE PASO A VEHICULOS.
CP25=NO CEDER EL DERECHO DE VIA O
PREFERENCIA DE PASO AL PEATON.
CP26=PEATON QUE CRUZA LA CALZADA SIN
RESPETAR LA SERNALIZACION EXISTENTE
(SEMAFOROS O SENALES MANUALES).

CLASE FINAL

Cddigo para la Clase del siniestro

ARROLLAMIENTOS
ATROPELLOS

CAIDA DE PASAJERO
CHOQUE FRONTAL
CHOQUE LATERAL
CHOQUE POSTERIOR
COLISION
ESTRELLAMIENTOS
PERDIDA DE CARRIL
PERDIDA DE PISTA
ROZAMIENTOS
VOLCAMIENTOS
OTROS

ZONA

Zona de ocurrencia del siniestro

URBANA
RURAL

TIPO DE VEHICULO 1

Tipo de vehiculo involucrado en el siniestro

AUTOMOVIL

MOTOCICLETA

NO IDENTIFICADO

CAMIONETA

VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO
BUS

BICICLETA

FURGONETA
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ESPECIAL
EMERGENCIAS

SERVICIO 1

Servicio del vehiculo involucrado en el siniestro

PARTICULAR

COMERCIAL

PUBLICO

ESTADO

CUENTA PROPIA
GOBIERNOS SECCIONALES

EDAD 1

Edad de la victima

SEXO 1

Sexo de la victima

HOMBRE
MUJER
NO IDENTIFICADO

CONDICION 1

Condicién de la victima

ILESO
LESIONADO
FALLECIDO

NO IDENTIFICADO

PARTICIPANTE 1

Tipo de participante en el siniestro

CONDUCTOR
PASAJERO
PEATON

Fuente: Agencia Nacional de Transito — ANT
Elaborado: Yulissa Stefania Torres Quezada
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Anexo 5

Andlisis Exploratorio de los datos
En la Fig. 57 se observa que la mayor cantidad de siniestros ocurren en la provincia de

Guayas, con un total de 6364 siniestros registros, correspondiente al 37,57%, mientras que

la provincia que registra menos siniestros, es Galapagos, con un total de O siniestros

registrados.

Siniestros por Provincia
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Fig. 57 indice de Siniestralidad por Provincia
Dentro de los dias con mas siniestralidad se destacan los dias Sabado, Domingo y Viernes,
con un total de siniestros registrados de 3138, 2966 y 2437 respectivamente, que
corresponden al 18,52%, 17,51% y 14,39%, tal como se puede ver en la Fig. 58. Por el
contrario, el dia con menor indice de siniestralidad, fue el dia Martes con 1978 siniestros

registrados, que corresponde al 11,68% del total.
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Siniestros por Dia
3500 o 20,00%
18,52% 17,51%
18,00%
3000
14,39% 16,00%
2500  12,95% 12,64%  12,31% 14,00%
11,68%
0,
§ 2000 12,00%
‘:;»’D 10,00%
)
& 1500 8,00%
1000 6,00%
4,00%
500
2,00%
0 0,00%
Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo

Fig. 58 indice de Siniestralidad por Dia
Las horas con mayor ocurrencia de siniestros de transito segun la Fig. 59 es la del periodo
entre las 19:00:00 horas a las 19:59:00 horas, seguido del periodo entre las 20:00:00 horas
a las 20:59:00 horas, con un total de 1146 y 941 registros de siniestros respectivamente,
que corresponden al 6,77% y 5,55% del total de los siniestros registrados, mientras que el
periodo entre las 03:00:00 horas a las 03:59:00 horas, es el periodo con menor ocurrencia
de siniestros con un total de 321 registros, correspondiente al 1,89% del total de siniestros

de transito registrados.

Siniestros por Hora
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Fig. 59 Siniestros por Hora
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En la Fig. 60 se observa que los vehiculos mas involucrados en los siniestros fueron los
automoviles con un 31,63%, seguidos de las motocicletas con un 21,50% del total de
siniestros registrados, mientras que el vehiculo menos involucrado en siniestros fue el de

emergencias con un 0,06% del total de siniestros registrados.

Siniestros por Tipo de Vehiculo
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Fig. 60 indice de Siniestralidad en Vehiculos
El servicio de los vehiculos que causaron mas siniestros corresponde al servicio Particular
con un total de 14904 siniestros registrados, correspondiente al 87,98%, tal como se puede
observar en la Fig. 61, en cambio el servicio de Gobiernos Seccionales con un 0,03% del
total de siniestros registrados, representa el servicio del vehiculo involucrado que causa

menos siniestros de transito.

Siniestros por Tipo de Servicio del Vehiculo
16000 87,98% 100,00%
14000 30,00%
80,00%
12000
70,00%
@ 10000 60,00%
‘g»o 8000 50,00%
(0]
< 6000 40,00%
30,00%
4000 o
5,01% 4,62% 20,00%
2000 1,62% 0,45% 0,03% 10,00%
0 ' : ' 0,00%
Particular Comercial Publico Estado  Cuenta Propia Gobiernos
Seccionales

Fig. 61 Siniestros por Tipo de Servicio del Vehiculo
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La zona con mayor ocurrencia de siniestros de transito, es la Zona Urbana con 11182
siniestros registrados, correspondiente al 66,00% del total, como se puede ver en la Fig.

62, mientras que en la Zona Rural se registraron 5758 siniestros correspondientes al 34%.

Siniestros por Zona

Rural 34,00%

Urbana 66,00%

Fig. 62 Siniestros por Zona
Dentro de la Fig. 63, se observa que la mayor cantidad de siniestros de transito son
producidos por los conductores con un total de 14717 siniestros registrados,
correspondiente al 86,88%, mientras que con un 5,47% los peatones son los participantes

gue menos siniestros producen.

Siniestros por Participante

Peatdn 5,47%

Pasajero 7,65%

Conductor 86,88%

Fig. 63 indice de Siniestralidad por Participante
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En la Fig. 64, se observa que la mayoria de siniestros de transito son ocasionados por
hombres con un total del 55,59%, mientras que las mujeres ocasionan un 9,56% del total

de siniestros registrados.

Siniestros por Sexo

No Identificado 34,85%

Hombre 55,65%

Mujer 9,56%

Fig. 64 Siniestros por Sexo
La Fig. 65 muestra que la principal causa segun los datos de la ANT, fue la de conducir
desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o
cualquier otro elemento distractor), con un total de 5151 siniestros registrados,
correspondientes al 30,41%, en cambio la causa que menos siniestros de transito produce
es la causa de no respetar las sefiales manuales del agente de transito, con un total del

0,01% de los siniestros registrados.
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Causas Probables de Siniestros
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Fig. 65 Principales Causas Probables de Siniestros

La Fig. 66, describe las clases de los siniestros de transito, en la cual se observa que la
clase de siniestro con mas ocurrencia es el de Choque Lateral, con un total de 4859
registros correspondiente al 28,64%, mientras que la clase de siniestro con menor
ocurrencia es el de Volcamientos, con 245 siniestros registrados correspondientes al 1,44%

del total de los siniestros registrados.
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Fig. 66 Clases de Siniestros

138



Por ultimo, la Fig. 67, muestra que en la mayoria de los siniestros registrados las personas
involucradas resultaron ilesas con un total del 36,04%, seguido de un menor nimero de
personas lesionadas correspondiente al 28,80% del total y una pequefia cantidad de

fallecidos con un total del 4,80% de siniestros registrados.

Condicion del participante del Siniestro

lleso
36,04%

No Identificado
30,35%

Fallecido
4,80%

Leisonado
28,80%

Fig. 67 Condicion del Participante del Siniestro
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Anexo 6

TABLA LVI
RESULTADOS DEL PROCESO DE EXPERIMENTACION
Observado | cPO1 | cPo2 | cPo3 | cpPoa | cpos | cpos | cPo7 | cPog | cPio | cPi1 | cPi2 | cP13 | cPis | cPi7 |cPis | cPio | cP20 | cP21 | cP22 | cP2a ngcrf:;fge
cPoL 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0,0%
CcP02 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0,0%
cPo3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0,0%
CcP04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0,0%
CPO5 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP06 0 0 0 0 0 49 0 0 0 0 0 20 0 38 0 0 0 0 0 0 45,8%
cPo7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0,0%
CcP09 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 24 0 4 0 0 0 0 0 0 0,0%
CcP10 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 6 0 1 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP11 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP13 0 0 0 0 0 37 0 0 0 0 0 134 0 35 0 0 0 0 0 0 65,0%
cP15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP17 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 25 0 317 0 0 0 0 0 0 87,6%
cP18 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 6 0 9 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP20 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP21 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 5 0 25 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP22 0 0 0 0 0 21 0 0 0 0 0 13 0 12 0 0 0 0 0 0 0,0%
cP24 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 1 0 7 0 0 0 0 0 0 0,0%
Poéfgg‘;"l"je 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 186% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 28,6% | 0,0% | 52,8% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% 57,0%
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Anexo 7

TABLA LVII
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO CHAID

Observado ARROLLAMIENTOS | ATROPELLOS PiAslzﬁE?qu gg\?rﬁ f:TOE?iE ng?SRL:gR COLISION |ESTRELLAMIENTOS | OTROS D';EEADF'{??AIL g:’?fg’; ROZAMIENTOS | VOLCAMIENTOS P;’;ff:gze
ARROLLAMIENTOS 557 184 1 1 138 0 0 40 2 7 188 0 0 49,8%
ATROPELLOS 116 1214 4 9 200 3 0 107 27 26 201 4 0 60,7%
CAIDA DE PASAJERO 6 37 287 0 12 1 0 6 3 5 6 0 0 79,1%
CHOQUE FRONTAL 27 13 6 394 332 2 0 52 7 22 21 1 0 44.9%
CHOQUE LATERAL 73 52 12 28 4177 101 0 210 9 29 52 18 0 86,1%
CHOQUE POSTERIOR 16 34 0 4 327 806 0 65 6 11 45 6 0 61,1%
COLISION 13 31 1 0 87 145 0 49 0 2 13 0 0 0,0%
ESTRELLAMIENTOS 182 181 9 15 470 5 0 873 10 43 344 5 0 40,9%
OTROS 10 19 10 4 118 6 0 107 67 3 9 13 0 183%
PERDIDA DE CARRIL 54 72 3 8 266 1 0 209 13 127 283 1 0 12,2%
PERDIDA DE PISTA 97 249 5 6 231 8 0 73 5 40 834 3 0 53,8%
ROZAMIENTOS 6 8 1 8 172 12 0 13 1 3 8 502 0 68,4%
VOLCAMIENTOS 30 26 4 1 65 1 0 49 5 6 55 2 0 0,0%
Porcentaje global 7,0% 12,5% 2,0% 2,8% 38,9% 7,0% 0,0% 10,9% 0,9% 1,9% 12,7% 3,3% 0,0% 58,1%
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TABLA LVIII
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO CHAID EXHAUSTIVO

Observado ARROLLAMIENTOS | ATROPELLOS Pi’;'i?;% ISI;OONQTL,JAEL E:TOE?iE ng'?EQRL:ER COLISION |ESTRELLAMIENTOS | OTROS D';EEADF'{%AIL g:’?fg’; ROZAMIENTOS | VOLCAMIENTOS Pg;ff:gfée
ARROLLAMIENTOS 557 202 1 1 139 0 0 46 2 4 166 0 0 49,8%
ATROPELLOS 116 1260 4 9 182 3 0 115 27 26 255 4 0 63,0%
CAIDA DE PASAJERO 6 37 287 0 12 1 0 4 3 3 10 0 0 79,1%
CHOQUE FRONTAL 27 16 6 394 302 2 0 53 7 29 40 1 0 44.9%
CHOQUE LATERAL 73 51 12 28 4142 101 0 225 9 44 58 18 0 85,4%
CHOQUE POSTERIOR 16 43 0 4 323 806 0 61 6 12 43 6 0 61,1%
COLISION 13 35 1 0 90 145 0 47 0 4 6 0 0 0,0%
ESTRELLAMIENTOS 182 181 9 15 440 5 0 893 10 72 325 5 0 41,8%
OTROS 10 14 10 4 113 6 0 107 67 10 12 13 0 183%
PERDIDA DE CARRIL 54 77 3 8 240 1 0 204 13 148 288 1 0 143%
PERDIDA DE PISTA 97 248 5 6 219 8 0 87 5 39 834 3 0 53,8%
ROZAMIENTOS 6 7 1 8 173 12 0 13 1 2 9 502 0 68,4%
VOLCAMIENTOS 30 22 4 1 47 1 0 56 5 18 58 2 0 0,0%
Porcentaje global 7,0% 12,9% 2,0% 2,8% 37,9% 7,0% 0,0% 113% 09% | 24% 12,4% 3,3% 0,0% 58,4%
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TABLA LIX
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO CRT

Observado ARROLLAMIENTOS | ATROPELLOS Pi’;'i?;% ISI;OONQTL,JAEL E:TOE?iE ng'?EQRL:ER COLISION |ESTRELLAMIENTOS | OTROS D';EEADF'{%AIL g:’?fg’; ROZAMIENTOS | VOLCAMIENTOS Pg;ff:gfée
ARROLLAMIENTOS 0 122 0 0 3 0 0 993 0 0 0 0 0 0,0%
ATROPELLOS 0 677 0 8 65 3 0 1244 0 0 0 4 0 33,8%
CAIDA DE PASAJERO 0 0 0 0 4 1 0 358 0 0 0 0 0 0,0%
CHOQUE FRONTAL 0 2 0 394 81 2 0 397 0 0 0 1 0 44.9%
CHOQUE LATERAL 0 6 0 28 3331 101 0 1277 0 0 0 18 0 68,7%
CHOQUE POSTERIOR 0 2 0 4 50 806 0 452 0 0 0 6 0 61,1%
COLISION 0 0 0 0 14 145 0 182 0 0 0 0 0 0,0%
ESTRELLAMIENTOS 0 22 0 14 122 5 0 1969 0 0 0 5 0 92,1%
OTROS 0 18 0 4 88 6 0 237 0 0 0 13 0 0,0%
PERDIDA DE CARRIL 0 6 0 8 40 1 0 981 0 0 0 1 0 0,0%
PERDIDA DE PISTA 0 7 0 6 34 8 0 1493 0 0 0 3 0 0,0%
ROZAMIENTOS 0 2 0 8 85 12 0 125 0 0 0 502 0 68,4%
VOLCAMIENTOS 0 1 0 1 7 1 0 232 0 0 0 2 0 0,0%
Porcentaje global 0,0% 5,1% 0,0% 2,8% 23,2% 7,0% 0,0% 58,7% 00% | 00% 0,0% 3,3% 0,0% 45,3%
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TABLA LX
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO PERCEPTRON MULTICAPA

Observado ARROLLAMIENTOS | ATROPELLOS Pi’;'i?;% ISI;OONQTL,JAEL E:TOE?iE ng'?EQRL:ER COLISION |ESTRELLAMIENTOS | OTROS D';EEADF'{%AIL g:’?fg’; ROZAMIENTOS | VOLCAMIENTOS Pg;ff:gfée
ARROLLAMIENTOS 114 40 1 0 21 1 0 18 0 3 32 0 0 49,6%
ATROPELLOS 37 247 1 2 20 0 0 12 6 2 54 0 0 64,8%
CAIDA DE PASAJERO 1 3 54 3 4 0 0 2 1 2 0 0 75,0%
CHOQUE FRONTAL 8 4 0 112 45 2 0 8 2 7 13 2 0 55,2%
CHOQUE LATERAL 21 11 1 17 806 37 0 55 1 6 22 19 0 80,9%
CHOQUE POSTERIOR 3 7 0 5 49 149 0 22 1 3 11 5 0 58,4%
COLISION 4 6 0 0 9 31 0 9 0 0 7 0 0 0,0%
ESTRELLAMIENTOS 41 18 0 10 70 2 0 207 2 9 85 1 0 46,5%
OTROS 2 7 2 2 28 1 0 18 11 1 4 3 0 13.9%
PERDIDA DE CARRIL 12 18 1 6 28 1 0 56 0 23 80 1 0 10,2%
PERDIDA DE PISTA 31 50 0 9 25 3 0 40 0 6 155 1 0 48,4%
ROZAMIENTOS 2 4 0 3 26 2 0 2 0 0 3 116 0 73,4%
VOLCAMIENTOS 7 2 1 3 5 1 0 9 1 6 12 0 0 0,0%
Porcentaje global 8,1% 12,0% 1.8% 4,9% 32,7% 6.6% 0,0% 132% 07% | 20% 138% 4,3% 0,0% 57,3%
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TABLA LXI
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO FUNCION DE BASE RADIAL

Observado ARROLLAMIENTOS | ATROPELLOS Pi’;'i?;% ISI;OONQTL,JAEL E:TOE?iE ng'?EQRL:ER COLISION |ESTRELLAMIENTOS | OTROS D';EEADF'{%AIL g:’?fg’; ROZAMIENTOS | VOLCAMIENTOS Pg;ff:gfée
ARROLLAMIENTOS 0 48 0 0 110 5 0 24 0 0 43 0 0 0,0%
ATROPELLOS 0 259 0 0 60 12 0 10 0 0 42 0 0 67,6%
CAIDA DE PASAJERO 0 13 0 0 22 37 0 0 0 0 3 0 0 0,0%
CHOQUE FRONTAL 0 10 0 0 99 25 0 5 0 0 22 0 0 0,0%
CHOQUE LATERAL 0 20 0 0 862 39 0 25 0 0 38 0 0 87,6%
CHOQUE POSTERIOR 0 7 0 0 109 110 0 16 0 0 24 0 0 41,4%
COLISION 0 2 0 0 33 19 0 4 0 0 5 0 0 0,0%
ESTRELLAMIENTOS 0 57 0 0 177 9 0 104 0 0 80 0 0 24,4%
OTROS 0 10 0 0 34 11 0 19 0 0 4 0 0 0,0%
PERDIDA DE CARRIL 0 38 0 0 104 3 0 23 0 0 62 0 0 0,0%
PERDIDA DE PISTA 0 91 0 0 72 3 0 3 0 0 140 0 0 45,3%
ROZAMIENTOS 0 4 0 0 108 39 0 0 0 0 6 0 0 0,0%
VOLCAMIENTOS 0 4 0 0 16 1 0 1 0 0 15 0 0 0,0%
Porcentaje global 0,0% 16,6% 0,0% 0,0% 53,1% 9,2% 0,0% 6.9% 00% | 00% 14,2% 0,0% 0,0% 43,4%
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TABLA LXII
MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO NAIVE BAYES

Observado ATROPELLOS I_C:%ixf nggsRL:gR ;’g\ﬁﬁ DZEEADII?[;TL ROZAMIENTOS | ESTRELLAMIENTOS Pi’;'i?;% ARROLLAMIENTOS |VOLCAMIENTOS | COLISION EEE?S'?: OTROS pg;ff:gi’)e
ATROPELLOS 1208 177 4 9 19 3 108 16 62 4 22 350 19 63,0%
CHOQUE LATERAL 60 3776 176 58 103 70 310 9 115 22 31 107 14 68,1%
CHOQUE POSTERIOR 28 221 746 20 29 9 118 3 22 14 60 47 3 68,7%
CHOQUE FRONTAL 19 181 3 423 48 1 78 3 43 20 5 49 4 70.8%
PERDIDA DE CARRIL 62 142 2 15 253 2 238 2 60 17 5 227 12 32,2%
ROZAMIENTOS 12 121 14 10 5 511 23 0 9 0 3 21 5 81,7%
ESTRELLAMIENTOS 95 336 7 22 112 6 1020 7 104 21 27 351 29 41,5%
CAIDA DE PASAJERO 15 17 1 0 6 0 0 289 8 4 7 7 9 82,1%
ARROLLAMIENTOS 199 193 0 3 32 0 143 5 301 9 1 228 4 34,2%
VOLCAMIENTOS 14 23 2 7 31 3 48 1 24 28 2 59 2 17,1%
COLISION 8 68 117 0 4 2 70 0 11 2 4 17 1 19,4%
PERDIDA DE PISTA 153 184 9 26 124 4 208 8 109 21 2 703 0 32,2%
OTROS 40 95 4 4 17 14 85 9 10 1 4 19 64 38,6%
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MATRIZ DE CONFUSION DEL ALGORITMO BAYESNET

TABLA LXIlI

Observado ATROPELLOS I_C:%ixf nggsRL:gR ;’g\ﬁﬁ DZEEADII?[;TL ROZAMIENTOS | ESTRELLAMIENTOS Pi’;'i?;% ARROLLAMIENTOS |VOLCAMIENTOS | COLISION EEE?S'?: OTROS pg;ff:gi’)e
ATROPELLOS 1236 175 4 7 25 4 106 17 63 4 22 318 20 61,9%
CHOQUE LATERAL 68 3792 175 56 112 61 302 10 107 24 27 103 14 67,8%
CHOQUE POSTERIOR 28 235 742 19 30 8 112 2 18 14 62 46 4 68,4%
CHOQUE FRONTAL 22 186 3 423 50 1 79 3 37 20 3 46 4 70.6%
PERDIDA DE CARRIL 62 149 2 10 263 2 239 1 59 18 5 217 10 30,9%
ROZAMIENTOS 12 124 3 13 5 513 22 0 9 1 2 15 5 82,4%
ESTRELLAMIENTOS 107 334 8 27 123 6 1009 8 94 22 23 348 28 41,5%
CAIDA DE PASAJERO 16 16 1 0 7 0 1 201 9 4 6 5 7 82,2%
ARROLLAMIENTOS 210 198 0 6 31 0 136 5 292 9 1 227 3 34,3%
VOLCAMIENTOS 14 21 2 6 33 2 47 1 25 30 2 59 2 17,2%
COLISION 10 68 117 0 3 2 73 0 10 2 39 16 1 19,2%
PERDIDA DE PISTA 165 187 9 26 141 4 209 7 93 21 3 686 0 32,3%
OTROS 38 92 4 4 19 14 81 9 10 1 5 17 72 41,3%
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Anexo 8

TABLA LXIV
CATEGORIZACION DE LAS CAUSAS PROBABLES DE LOS SINIESTROS DE
TRANSITO
Causa o .
Descripcidn Categoria
Probable
CPO3 Conducir en estado de somnolencia o malas
condiciones fisicas (suefio, cansancio y fatiga).
Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias
CPO6 estupefacientes 0 psicotropicas ylo
medicamentos.
CPO8 Peso y volumen - no cumplir con las normas de
seguridad necesarias al transportar cargas.
Conducir vehiculo superando los limites
CP09 . _
méaximos de velocidad.
CP11 No mantener la distancia prudencial con respecto
al vehiculo que le antecede.
No guardar la distancia lateral minima de
CP12 _ ]
seguridad entre vehiculos.
Conducir desatento a las condiciones de transito
_ _ o Factor Humano
CP13 (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o
cualquier otro elemento distractor).
Dejar o recoger pasajeros en lugares no
CP14 J B ger pasag g
permitidos.
Conducir en sentido contrario a la via normal de
CP17 ) »
circulacion.
CP18 Realizar cambio brusco o indebido de carril.
Mal estacionado - el conductor que detenga o
estacione vehiculos en sitios o zonas que
CP19 . _ :
entrafien peligro, tales como zona de seguridad,
curvas, puentes, tuneles, pendientes.
Adelantar o rebasar a otro vehiculo en
CP21 movimiento en zonas o sitios peligrosos tales
como: curvas, puentes, tineles, pendientes, etc.
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No respetar las sefales reglamentarias de

CP22 transito. (pare, ceda el paso, luz roja del
seméforo, etc).
No respetar las sefiales manuales del agente de
CP23 o
transito.
No ceder el derecho de via o preferencia de paso
CP24 i
a vehiculos.
No ceder el derecho de via o preferencia de paso
CP25 ;
al peaton.
CP0O4 Dafios mecanicos previsibles.
Falla mecanica en los sistemas y/o neumaticos i
_ _ . o Factor Vehiculo
CPO0O5 (sistema de frenos, direccién, electrénico o
mecanico).
Caso fortuito o fuerza mayor (explosién de
CPOL neumatico nuevo, derrumbe, inundacion, caida
de puente, &rbol, presencia intempestiva e
imprevista de semovientes en la via, etc.).
CPO2 Presencia de agentes externos en la via (agua,
aceite, piedra, lastre, escombros, maderos, etc.).
Peatén transita bajo influencia de alcohol,
CPO7 sustancias estupefacientes o psicotropicas y/o
medicamentos.
Condiciones ambientales y/o atmosféricas
CP10 ) ) ) ) Factor Entorno
(niebla, neblina, granizo, lluvia).
CP15 No transitar por las aceras o0 zonas de seguridad
destinadas para el efecto.
CP16 Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin
tomar las precauciones debidas.
Malas condiciones de la via y/o configuracion.
CP20 o i
(iluminacién y disefo).
Peaton que cruza la calzada sin respetar la
CP26 sefalizacion existente (seméaforos o sefiales

manuales).
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Anexo 9

Informe dirigido al Abg. Cnel. Paul Aguilar Sotomayor

Loja, 17 de septiembre de 2021

Abg. Cmel. Paul Mauricio Aguilar Sotomayor

Director Estratégico Municipal del Cuerpo de Agentes Civiles de Transito de la
Unidad de Control Operativa de Transito (UCOT) del GAD Municipal de Loja

De mis consideraciones.

Reciba un cordial saludo v a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a
SU CAIgO.

La presente tiene |a finalidad de poner a su conocimiento vy a la institucion a la cual usted
representa, los resultados de un estudio' que realicé en la Camrera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Macional de Loja, titulado “Mineria de datos para determinar
los factores mas influyentes en la ocurrencia de Siniestros de Transito en Ecuador en el
aho 20207 en el que se analizd 16940 registros de siniestros de transito ocuridos en
nuestro pais, en donde se determind gue con un porcentaje de probabilidad de
ocurrencia del 69 65% el factor mas influyente es el factor humano. Por esta razdn
pongo a vuestra disposicion estos resultados para que los consideren como una fuente
de informacion gue lleve a implementar acciones v estrategias en beneficio de la
comunidad.

Esperando gue el presente informe sea de utilidad para |a institucion, le expreso mis
sentimientos de gratibud.

Afentamente,

Yulissa Stefania Tomes Quezada
Eztudiante de la Universidad Nacional de Loja
C.1 1106035536
Email: yulizgsa_torres{@unl.edu.ec

! https://Eithub.com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito 7T
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RECIBIDO 20/SEP/2021

151



Informe dirigido al Econ. Santos Aurelio Araujo

Macara, 17 de septiembre de 2021

Econ. Santos Aurslio Araujo
Director de la Unidad de Transito del GAD Municipal de Macara

De mis consideraciones.

Reciba un cordial saludo vy a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a
SU Cargo.

La presente tiene la finalidad de poner a su conocimiento v a la institucion a la cual usted
representa, los resultados de un estudio® gque realicd en la Camera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Macional de Loja, titulado “Mineria de datos para determinar
lo= factores mas influyentes en la ocurrencia de Siniestros de Transito en Ecuador en el
aho 20207 en el que se analizo 16940 registros de siniestros de transito ocuridos en
nuestro pais, en donde se determing que con un porcentaje de probabilidad de
ocurrencia del 69,65% el factor mas influyente es el factor humano. Por esta razon
pongo a vuestra disposicion estos resultados para gue los consideren como una fuente
de informacion que lleve a implementar acciones y estrategias en beneficio de la
comunidad.

Esperando que el presente informe sea de utilidad para la institucion, le expreso mis
senfimientos de gratitud.

Atentaments,

Yulissa Stefania Tores Quezada
Eztudiante de la Universidad Hacional de Loja
C1 1108035536
Ermail: yulizsa_ torres@unl.edu.ec

! https://Eithub. com/yulissatg/Factores Influyentes Siniestros Transito TT
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RECIBIDO 17/SEP/2021

. Santos Aurelio Araujo
Director de la Unidad de Transito del
GAD Municipal de Macara
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