< ﬁ GESTION, CALIDAD Y DESARROLLO
EN LAS FACULTADES DE INGENIERIA

Encuentro Internacionalde ~ CARTAGENA, COLOMBIA

Educacidn en Ingenierfa ACOFI 18 al 21 de septiembre de 2018

IDENTIFICACION DE PATRONES EN ACCIDENTES DE
TRANSITO EN COLOMBIA DURANTE EL PERIODO
2010-2016 MEDIANTE EL USO DE TECNICAS DE

MINERIA DE DATOS

Juan Pablo Henao Pereira, Andrea Esperanza Tovar Leén, Fabian Andrés Urrea
Ceballos, Sandra Patricia Castillo Landinez

Corporacién Universitaria Auténoma del Cauca
Popaydn, Colombia

Resumen

Segun informes de la Organizacién Mundial de la Salud — OMS, los accidentes de transito se han
convertido en un problema de salud piblica, siendo uno de los mayores generadores de pérdidas
de vidas que se presentan en las carreteras. En este proyecto se utilizaron los datos reportados por
el observatorio de delitos de la Policia Nacional en el periodo comprendido entre 2010 y 2016,
que involucra lesiones y homicidios en accidentes de trdnsito; después de usar técnicas de
preprocesamiento para mejorar la calidad del dataset, se emplearon algoritmos de mineria de
datos con el fin de identificar patrones que permitieron caracterizar la accidentalidad en Colombia.
Adicionalmente se obtuvieron representaciones grdficas, resultado de un andlisis visual que exhiben
la situacién de la Ciudad de Popaydn (Cauca) durante el mismo periodo.

El trabajo de investigacién inicié en septiembre de 2017 y estd enmarcado en el proyecto
“Identificacién de patrones en datasets gubernamentales: caso de estudio hurtos y accidentes de
transito en Colombia”; actualmente se estudian otros modelos y técnicas de machine learning. A
futuro se busca explorar ofras fuentes de datos e incluir nuevas variables (sociales, econémicas,
demogréficas) a fin de generar patrones mds completos.

Los resultados buscan llamar la atencién de los entes gubernamentales y la sociedad en general
para tomar medidas efectivas que reduzcan los dafios econdémicos, fisicos, psicolégicos y

emocionales que genera un accidente en las vias.
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Abstract

According to reports from the World Health Organization - WHO, traffic accidents have become a
public health problem, being one of the largest generators of loss of life that occur on the roads. In
this project the data reported by the observatory of crimes of the National Police in the period
between 2010 and 2016, involving injuries and homicides in traffic accidents, were used; After
using preprocessing techniques to improve the quality of the dataset, data mining algorithms were
used in order to identify patterns that allowed us to characterize the accident rate in Colombia.
Additionally, graphic representations were obtained, as a result of a visual analysis that shows the
situation of the City of Popaydn (Cauca) during the same period.

The research work began in September 2017 and is part of the project "ldentification of patterns in
government datasets: theft case study and traffic accidents in Colombia"; other models and
techniques of machine learning are currently being studied. In the future, we seek to explore other
data sources and include new variables (social, economic, demographic) in order to generate more
complete patterns.

The results seek to draw the attention of government entities and society in general to take effective
measures that reduce the economic, physical, psychological and emotional damages caused by an
accident on the roads.

Keywords: data mining; traffic accidents; visual analysis

1. Introduccion

Segin la Organizacién Mundial de la Salud — OMS, un accidente de trdnsito es un evento en las
vias en el cual se ve involucrado al menos un vehiculo automotor en movimiento, y en donde
ciclistas, peatones y motociclistas llevan la peor parte; este fenémeno ha sido catalogado como un
problema de salud pdblica ya que su impacto no solo se limita a pérdidas materiales (OMS, 2017),
sino lo mds importante, vidas humanas y las consecuencias que lo preceden para un nicleo familiar
con afectaciones psicolégicas, fisicas y econdmicas, que también se manifiestan en los altos costos
para los servicios de salud y movilidad.

Los accidentes de trdnsito se han convertido en un inconveniente progresivo, que cada dia cobra
mds vidas en Colombia, durante el 2017 en promedio 18 personas perdieron la vida diariamente,
162 fallecieron durante enero y diciembre del mismo afo en el departamento del Cauca y en total
a nivel nacional 6.479 fueron reportados por el Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias
Forenses. Se suma a esto 38.073 lesionados durante el mismo periodo. A nivel general se percibe
un leve decremento en las cifras reportadas de fallecidos y lesionados comparado con las cifras en
un mismo periodo de 2016; sin embargo, contrasta con el aumento de peatones victimas en
accidentes de trdnsito (Martinez et al., 2018).

Las caracteristicas generales de los incidentes y demds los datos generados durante el proceso de
valoracién de la escena (Ministerio de Transporte, 2006), incluyendo méviles del accidente y
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detalles de las personas involucradas reconocidas como fallecidas o lesionadas durante el evento
estdn a disposicién de la ciudadania en general gracias a la Ley 1712 de 2014 de Transparencia
y acceso a la informacién, cuyo principal obijetivo es involucrar activamente a personas del comdn
con el aprovechamiento de datos abiertos para fines de mejoramiento de procesos que generen
impacto social.

Analizar y procesar una cantidad tan considerable de informacién, ya sea de forma manual o
mediante técnicas tradicionales resulta improcedente, por lo que se requiere el uso de herramientas
robustas que proporcionen algoritmos novedosos y eficientes para generar resultados relevantes
que soporten la adopcién de politicas y medidas efectivas por parte de las autoridades
competentes. En consideracién a lo expuesto anteriormente, se decidié emplear técnicas de mineria
de datos para estudiar los datasets disponibles.

2. Mineria de datos

Hace parte del proceso de extraccién y andlisis de grandes cantidades de datos (Knowledge
Discovery from Data Base - KDD) en busca de conocimiento valioso no explicito a simple vista
debido sus complejas relaciones dentro de bases de datos extensas (Clinic Cloud, 2016) (Owen
Duncan, 2017). Actualmente la gran influencia de las Tecnologias de la Informacién y la
Comunicacién (TIC) ha hecho de la mineria de datos un gran diferenciador en la toma de
decisiones, desde la manera como se hace comercio hasta la obtencién de patrones predictivos
para el diagnéstico de enfermedades. Por sus caracteristicas, no solo es posible encontrar
relaciones entre la gravedad de las lesiones y las caracteristicas del conductor de un vehiculo
involucrado o entre variables como estado de las vias y condiciones ambientales (Chang & Wang,
2006), sino también patrones dentro de los datos reportados en accidentes de trdnsito que permitan
orientar medidas preventivas.

La construccién de modelos para descubrir patrones o relaciones mediante algoritmos de mineria
de datos tiene dos orientaciones: la predictiva (estimar valores desconocidos a partir de variables
independientes) y la descriptiva (establecer patrones que permitan explicar los dataset) (Rodriguez,
J. 2010). Dentro de esta tltima categoria se encuentran las técnicas de agrupacién o clustering.

Clustering, es una técnica que permite analizar y examinar datos que no se encuentran etiquetados,
formando conjuntos de grupos a partir de su similitud (Figura 1). Su principal objetivo es dividir un
conjunto de objetos en dos o mds grupos, basdndose en la similitud de un conjunto de variables
que los caracterizan. La similitud puede medirse a través de funciones de distancia, y los objetos
se agrupan de acuerdo a todas las variables y por ello, una variable irrelevante puede generar
ruido en los resultados obtenidos (Céceres, 2016).
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Figura 1. Creacién de cluster. Fuente: https://towardsdatascience.com

El trabajo realizado buscé establecer relaciones y encontrar caracteristicas similares entre los datos
de accidentes de transito mediante la generacién de Cluster (Jaramillo & Paz, 2015). Se definieron
dos conjuntos de datos objetivo para el andlisis, el primero un archivo compuesto de lesionados y
fallecidos en accidentes de transito en la ciudad de Popaydn durante el 2016 y el segundo, el
consolidado nacional de similares caracteristicas en el periodo 2010 a 2016.

3. Materiales y métodos

En este proyecto se usaron datos de libre acceso para hacer un andlisis de accidentes de transito
en Colombia. Los datos usados provienen de los reportes de la Policia Nacional disponibles en la
pdgina de Datos Abiertos www.datos.gov.co; después de unir los informes anuales comprendidos
en el periodo 2010 a 2016 de lesionados y fallecidos, el dataset final estaba compuesto de
267.317 registros y 20 variables tales como departamento, ciudad, barrio, sexo, edad de la
victima, entre otras.

El andlisis se realizé por medio de dos métodos diferentes:

e Andlisis visual: orientado a crear una representacién gréfica de los datos con el fin de
simplificar su comprensién y facilitar la identificacién de patrones. Se usé la herramienta ArcGIS
para georreferenciar los puntos de accidentalidad en la ciudad de Popaydn y producir
cartografia temdtica con visualizaciones de las zonas con mayor ocurrencia de accidentes de
trénsito y algunas de las condiciones bajo las que se presentan.

e Andlisis descriptivo usando clisters para encontrar relaciones significativas entre los atributos y
de esta manera identificar patrones interesantes y antes desconocidos que aporten
conocimiento a los entes gubernamentales encargados de establecer de medidas preventivas
en el control y manejo de los accidentes de trdnsito.

El anglisis y procesamiento de los datos se realizé por etapas, tomando como referencia la
metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) (Urrego, 2010), la cual
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plantea que el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos estd basado en fases, cambiantes
entre si, y ésta a su vez se componen de actividades o secuencia de pasos ordenados (Jaramillo &
Paz, 2015). A continuacidn, se describe el proceso:

e Fase 1: comprensién del problema. Es comprender y definir el problema, ya que es importante
para entender los objetivos del proyecto. Por lo que en esta fase es necesario la realizacién de
tareas especificas como:

- Evaluacién de la situacién
- Entender las necesidades y las condiciones en las que sucede
- Valoracién inicial de las posibles técnicas y herramientas a utilizar.

e Fase 2: comprensién de los datos. Involucra la bisqueda de informacién y de las variables que
se utilizaran durante el proceso, contiene las tareas:

- Recoleccién inicial de datos
- Exploracién de los datos
- Verificacién de calidad de los datos

e Fase 3: preparacién de los datos. La preparacién de los datos se realiza para adaptarlos de
tal manera que sean Sptimos para aplicar la técnica elegida. Se realizé un preprocesamiento
sobre los atributos que involucré la identificacién de valores anémalos, faltantes, no reportados
o no identificados durante el reporte de un accidente en particular, finalmente se eligieron los
atributos considerados como relevantes: fecha, franja horaria(madrugada, mafana, tarde,
noche), dia, barrio, municipio, departamento, zona, mévil agresor, como datos de la victima:
mévil victima, edad, sexo, estado civil, pais de nacimiento, escolaridad y tipo(lesionado,
homicidio). Las actividades desarrolladas fueron:

- Seleccionar los datos.

- Depuracién de los datos.
- Estructuracién de los datos
- Integracién de los datos.

- Formateo de los datos

e Fase 4: andlisis visual. Con el fin de mejorar el entendimiento respecto a la ubicacién
geogrdfica de los registros y producir mejores resultados al analizar sus caracteristicas e
impacto se requirio:

- Definir el tipo de visualizaciones a crear
- Construir visualizaciones.
- Evaluar visualizaciones.

e Fase 5: aplicacién de técnicas de mineria de datos. Para la generacién de los clisters se trabaijé
especificamente con el algoritmo k-modes propuesto por Zhexue Huang en 1998 (Huang,
1998), el cual permite simplificar la agrupacién de datos categéricos, se realizaron las tareas:

FN

Encuentro nternacianalde
Educacionenlgeniera ACOFI



- Construccién de los modelos.
- Evaluacién de resultados.

4. Resultados

Producto del andlisis visual de accidentes de transito (AT) que involucra homicidios y lesionados
en la ciudad de Popaydn se obtuvo:

- El69.5 % de las personas involucradas en accidentes de transito en la ciudad de Popaydn
son hombres y el 30.5% restante son mujeres (Figura 2).
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Figura 2. Andlisis de homicidios en accidentes de trdnsito por sexo durante el 2016 en Popaydn. Fuente propia

Teniendo en cuenta la franja horaria en que se presentan los eventos, se tiene que el 4.5%
de los accidentes ocurre en la madrugada (12:00 am-4:59 am), 33.8% en horas de la
mafiana (5:00 am-11:59 am), 18.6% ocurre en la tarde (12:00 pm-6:59 pm) y el 43.1%
restante sucede en la noche (7:00 pm-11:59 am).
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Figura 3. Andlisis de accidentes segin la hora durante el 2016 en Popaydn. Fuente propia

- La zona donde mds se presentan accidentes de trdnsito es el centro de la ciudad (7.2%),
seguido del barrio La Esmeralda con 6.3%

Como resultado de usar la técnica de mineria de datos denominada clustering o agrupacién, y
especificamente el algoritmo K-Modes, se generaron dos modelos: uno con tres grupos y otro
cinco. A continuacién, se describen las caracteristicas de cada uno.

luster (k=3)

Cluster 1: es el mds grande de todos y estd conformado por 96.908 registros, la mayoria de
accidentes de trénsito se presentaron en el mes de julio del afio 2015, principalmente ocurrieron
en la zona urbana los departamentos de Antioquia (Candelaria) y Cundinamarca (Bogotd) dos
de los departamentos mds grandes del pais y con gran nimero de poblacién, también se
observa que los dias lunes y viernes de este mes en horas de la tarde fue cuando més sucedieron
los eventos; se vieron involucrados conductores de motocicletas con una edad promedio de la
victima de entre 26 y 27 afios de sexo masculino, un nivel de escolaridad de bdsica secundaria
y estado civil soltero. La mayoria de los hechos agrupados en este clister corresponden a
accidentes de trdnsito con lesionados.

ClGster 2: compuesto por 83.981 registros, la mayoria de los accidentes se presentaron en el
mes de mayo del afio 2016 en el departamento del Valle los dias sabado y domingo en horas
de la tarde, principalmente en la zona urbana. Se vieron involucrados conductores de
motocicletas con una edad promedio de las victimas de 28 a 30 afios de sexo masculino,
solteros y con un nivel de escolaridad de secundaria. La mayoria de los hechos agrupados en
este clUster corresponden a accidentes de trdnsito con lesionados.

Claster 3: comprende 86.428 registros; la mayor parte de los accidentes se presentaron en
el mes de enero de 2013 en el departamento de Santander especificamente en Bucaramanga,
los dias viernes y sdbado en horas de la mafiana; en la mayoria de los hechos se asocian
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vehiculos y conductores de motocicletas de sexo masculino, con una edad promedio de entre
49 y 50 afos, casados y nivel de escolaridad secundaria. , La mayoria de los hechos
agrupados en este clister corresponden a accidentes de trdnsito con lesionados.

5 cluster (k=5)

Cluster 1: compuesto por 36.306 registros de accidentes de transito, la mayoria ocurrieron
los dias martes en horas de la tarde durante el mes de mayo de 2011 en el departamento del
Valle (en la zona del centro de Cali). En los hechos se vieron involucrados vehiculos y
transedntes lesionados de sexo masculino, con una edad promedio de 44 afios, estado civil
unién libre, y nivel de escolaridad de secundaria.

Cluster 2: posee 56.779 registros. Los accidentes se concentran en el centro de la ciudad de
Bogotd los dias viernes y domingos de septiembre del afio 2010, en horas de la tarde. Se
involucraron vehiculos y conductores de motocicletas que resultaron lesionados con un
promedio de edad de la victima de 37 afios, de sexo masculino, casados y un nivel de
escolaridad de secundaria.

Cluster 3: contiene 50.224 registros; la mayoria de los sucesos se registraron en el mes de
abril del afio 2016, en el departamento de Santander (en el centro de Bucaramanga) los dias
lunes durante la tarde; los afectados fueron conductores de motocicletas' con una edad
promedio de 30 afios, de sexo masculino, de estado civil unién libre y nivel de escolaridad
secundaria.

ClGster 4: comprende 97.247 registros. Los accidentes se presentaron en el Valle y la zona
centro de Medellin durante el mes de febrero del afio 2011, los sdbados en horas de la tarde.
Los involucrados fueron vehiculos y conductores de sexo masculino de motocicletas, con
promedio de 20 afios de edad, la mayoria eran solteros y nivel de escolaridad secundaria.

ClGster 5: formado por 26.761 registros. La mayor parte de los siniestros se presentaron en
Bogotd durante los viernes en la tarde en el mes de julio de 2010; los implicados fueron
vehiculos y transelntes femeninas y casadas con una edad promedio de 65 afios y nivel de
escolaridad primaria.

Conclusiones

A partir del andlisis visual se pudo determinar que los homicidios en accidentes de trdnsito (AT)
a nivel nacional han aumentado respecto a afios anteriores.

Aunque en la actualidad hay libre acceso a los reportes de accidentalidad en Colombia, los
datos carecen de detalles en cuanto a la ubicacién exacta de la ocurrencia de los hechos,
donde a pesar de coincidir los atributos reportados tanto para homicidios como lesionados
falta estandarizar en el método de captura de los datos y el mecanismo usado (planilla,
formulario). Lo anterior permitiria evitar errores de digitacién, ausencia de datos y de esta

! Segin la Direccién de Trdnsito de Bucaramanga, en el afio 2016 habian registradas 368.206 motos.
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manera se puede garantizar la fiabilidad de la informacién

e Eluso de mineria de datos permitié extraer informacién que se encontraba oculta en los reportes
de accidentalidad en Colombig; se identificaron patrones que describen las caracteristicas bajo
las cuales més se presentan homicidios y lesionados en (AT).

e El conocimiento generado a partir de la aplicacién de técnicas de mineria puede ayudar a los
organismos gubernamentales y de seguridad a tomar decisiones eficaces relacionadas a la
implementacién de planes de prevencién de accidentalidad en el pais.

e Como trabajo futuro, serdn incluidas y estudiadas otras variables de tipo socio-econémico para
identificar nuevos patrones y la generacién de modelos de tipo predictivo.
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