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RESUMEN

La razon de accidentes en las vias se ha convertido en una de las principales
causas que mayor numero de victimas anualmente. Este problema se concentra
especialmente en paises de ingresos medios y bajos donde no se cuenta con un
plan de movilidad segura ni medidas de prevencion efectivas referentes a

accidentes de transito para evitar muertes y lesiones en la sociedad.

En el Ecuador y en el cantén Guayaquil especificamente, no es ajeno este
problema de accidentalidad vial, por lo que en este estudio se realizdé un analisis
estadistico de los principales sectores de la ciudad, tomando en cuenta factores
como la horay el dia de la semana de estos incidentes en la ciudad, tomando como
referencia la base de accidentes de la ciudad, y con base en los resultados, se
pueda identificar propuestas y soluciones con el fin de reducir las cifras negativas
de esta problematica social, con la informacion proporcionada por las entidades que

controlan el transito en el canton, con ayuda de software estadisticos.

Se conceptualiza términos utilizados en el estudio tedrico del tema analizado
y los métodos estadisticos que se utilizan para este proyecto, posteriormente,
mediante la base de datos de accidentes de transito 2016-2018, se realizd6 un
analisis estadistico para conocer el estado actual de la proporcionalidad y
ocurrencia de accidentes en el cantén, luego se desarroll6 el andlisis de la
probabilidad de accidentes mediante el modelo de regresion logistica binaria para
obtener una estimacién sobre que si existe 0 no un accidente de transito para el afio
2019 en la ciudad.

Palabras Clave: Accidentes de transito, Logit, prevencion, estadistica, leyes.



ABSTRACT

The reason for road accidents has become one of the main causes of the
greatest number of victims existing annually; This problem is especially concentrated
in middle and low-income countries where there is no safe mobility plan or effective
prevention measures related to traffic accidents to prevent deaths and injuries in

society.

In Ecuador and in the canton of Guayaquil specifically, this road accident
problem is no stranger, so in this study a statistical analysis was carried out where
the main sectors of the city were analyzed, taking into account factors such as time
and day of the week of these incidents in the city, taking as a reference the base of
accidents of the city, and based on the results, proposals and solutions can be
identified in order to reduce the negative figures of this social problem, with the
information provided by the entities that control the traffic in the canton, with the help

of statistical software.

Terms used in the theoretical study of the analyzed topic and the statistical
methods used for this project are conceptualized, subsequently, through the 2016-
2018 traffic accident database, a statistical analysis was carried out to know the
current status of proportionality and occurrence of accidents in the canton, then the
analysis of the probability of accidents was developed using the binary logistic
regression model to obtain an estimate of whether or not there is a traffic accident

for the year 2019 in the city.

Keywords: Traffic accidents, Logit, prevention, statistics, laws.



1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

En América Latina los accidentes de transito han sido los responsables para
gue muchas avenidas se pinten de sangre en varios de los casos por culpa de
ciertos conductores que infringen las leyes de transito lo que provoca no solo la
pérdida de un familiar o ser querido sino también en muchos de los casos las
mutilaciones de varios de sus miembros que los dejan no solo con una discapacidad
temporal sino permanente, y a su vez de los peatones quienes de igual forma poco
0 nada de caso hacen a las sefales de transito que en el transcurso de las vias se
encuentran.

En materia de seguridad vial, América Latina sigue ocupando el primer lugar
en el triste ranking mundial de las regiones con las tasas de mortalidad mas altas
por accidentes de transito. Es por esta razén que la seguridad vial se ha convertido
en un tema de conversacion obligado entre los gobiernos de los paises de América
Latina y el Caribe (Salud, 2018).
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Figura Nro. 1.- Enfoques de Seguridad Vial
Elaborado por.- OMS
Fuente.- Organizacion Mundial de la Salud (OMS)




La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) es uno de los organismos que
inicialmente tomo cartas en el asunto, junto con otras organizaciones de primera
instancia como la Organizaciébn de Naciones Unidas (ONU) quienes dieron a
conocer el problema de seguridad vial y las catastroficas consecuencias a nivel
mundial. A partir de ello ha ido adquiriendo la debida importancia aunque la OMS y
la ONU reconocen que aun hay mucho trabajo por adelante (Salud, 2018).

En Ecuador esta problemética surge a diario y aunque exista una ley
especifica que sancione a los conductores que no cumplen con lo que la ley
expresa, muchos de los conductores poco o nada hacen por cambiar esta situacion,
con tasas de 20,4% por cada 100,000 habitantes, el Ecuador se encuentra en el
puesto 70 en el ranking de muertes por causa de los accidentes de transito, la
ciudad de Guayaquil en el segundo lugar del pais por tener el mayor numero de
accidentes de transito en el afio 2018 (Transito, 2018).

La Agencia Nacional de Transito registra que en la mayoria de los casos los
accidentes se deben a la embriaguez, que es la tercera causa, las distracciones al
momento de manejar y el exceso de velocidad, que se encuentra en cuarto puesto
en la actualidad, asi como también la Ley Organica de Transporte Terrestre Transito
y Seguridad Vial dispone que los peatones deban ser sujetos de sancion pecuniaria
por infringir la Ley cuando cometan una infraccion de transito; y seran privados de
la libertad cuando sean responsables de una contravencion de transito (Transito,
2018).



1.2 Descripcion del Problema

La ciudad de Guayaquil al ser considerada como una de las mas grandes
ciudades que tiene el Ecuador, posee varios sectores considerados como
peligrosos por generarse a diario los accidentes de transito, debido a que uno de
los principales factores para que se produzcan los accidentes de transito es la
imprudencia y negligencia por parte de conductores y a su vez de peatones, dentro
de esta problematica se puede establecer que una de las causas para generarse
este suceso es el exceso de velocidad lo que segun datos estadisticos provoca que
cada 20 minutos surja un accidente de transito y cada cuatro horas alguien muera
por esta causa (Transito, 2018). Asi también parte de esta problemética es el mal
estado de las vias, la falta de sefializacion, el consumo de alcohol por parte tanto
de conductores como de peatones, y por no usar el cinturon de seguridad o el casco
(en el caso de motocicletas), lo que provoca que se dé un gran numero de
accidentes de transito y muertes.

Gran parte de esta problemética la tienen los Agentes Civiles de Transito,
ya que es responsabilidad de ellos controlar a diario el transito, lo que genera que
se vulnere la seguridad juridica, adicional a ello, la falta de un instructivo juridico
que sirva de guia para los Agentes Civiles de Transito en el control vehicular es
fundamental para disminuir del accidentes de transito especialmente los producidos
por imprudencia y negligencia de conductores y peatones.

A su vez deberé realizarse una descripcién total sobre el nivel de accidentes
de transito que a diario se vive en la ciudad de Guayaquil, los motivos por la que los
conductores no respetan las normas de seguridad vial todo esto en base a datos

estadisticos proporcionados por la Agencia Nacional de Transito.



1.3 Alcance y Delimitacion del Objeto

El alcance del proyecto de titulacion radica en establecer un modelo de
prediccion para definir una probabilidad de accidentes de transito, dadas diversas
condiciones, dentro de la ciudad de Guayaquil.

Para implementar este proceso se utiliza software estadistico especializado
para generar los analisis, para que anualmente se realice la calibracion de los pesos

de las variables utilizadas.

1.4  Justificacion

La impericia por parte de los conductores se ha vuelto comun, estos
problemas se viven a diario en Ecuador, especialmente en Guayaquil, al ser una de
las ciudades mas grandes del pais es necesario mejorar el control de estos
siniestros.

Es importante recalcar que para mejorar dicho control sobre los accidentes

ocurridos es necesario mirar hacia atras, analizando la informacion existente
creando una regresion para de esta manera aprender sobre lo ocurrido.
La Agencia Nacional de Transito ha podido registrar que la mayor cantidad de casos
de accidentes de transito han ocurrido por el estado de embriaguez por parte de los
conductores, seguido de las distracciones al momento de manejar y el exceso de
velocidad, gracias a este registro se ha podido concluir con esta informacion. Sin
embargo, es necesario saber identificar las variables de la informacién obtenida por
parte de la Agencia Nacional de Transito para un mejor analisis y un modelo mas
apegado a la realidad.

Es importante establecer algun tipo de predictibilidad generando
probabilidades de ocurrencias de accidentes de transito, con la informacion
existente hasta el dia de hoy. La falta de un control adecuado en la circulacién
vehicular por parte de la Agencia Nacional de Transito se debe a que no poseen
algun tipo de instructivo juridico especifico en el que se mencione el/los mecanismos

necesarios para disminuir los accidentes de transito.
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15.2

Objetivos Generales y Especificos

Objetivo General

Establecer una probabilidad de ocurrencia de un accidente de transito
mediante la identificacion de variables que sirva de guia para los Agentes
Civiles de transito en el control vehicular, para tomar medidas de mitigacion
de estos eventos en la ciudad de Guayaquil.

Objetivos Especificos

Realizar un estudio de datos sobre el comportamiento de los accidentes de
transito producidos por las diversas causas establecidas en la data histérica.
Analizar cuales son las causas fundamentales mas relevantes que provocan
los accidentes de transito en la ciudad de Guayaquil.

Generar una modelo predictivo segun el comportamiento de los accidentes
de transito por dias y horas para establecer un patron.

Recomendar los dias y las horas en los que los Agentes Civiles de Transito

puedan mitigar los accidentes en la ciudad con base en mas controles.



2. MARCO REFERENCIAL

2.1  MARCO TEORICO

2.1.1 Data science paralatoma de decisiones

Para definir una solucién a un problema cotidiano se poseen diversas
formas de resolver los acontecimientos, en el pasado se evaluaba mas con la
intuicion del investigador y la experiencia del consultor o de la direccion del proyecto,
en la actualidad con la informacién que se tiene y el procesamiento de la data, nacen
los conceptos de data science para que, por medio de herramientas estadisticas y
software capaces de procesar diversa informacion se puedan generar diversos
escenarios para la toma de decisiones.

Segun un articulo publicado en CHEST Journal en el afio 2018, se define a
data science como el conjunto de principios fundamentales que apoyan y guian la
extraccion basada en principios de informacion y conocimiento de los datos
(Churpek, 2018).

El Data science nace de la necesidad de generar estos “escenarios” como
la informacion obtenida mediante el historico de accidentes de una ciudad, donde el
investigador evalla diversas formas de generar resultados con base el tratamiento
de los datos y la definicion de hipoétesis para poder llegar al objetivo.

Si bien es cierto, el investigador debe tener un conocimiento matematico-
estadistico para poder manipular estas herramientas, el analista debe estar en la
capacidad de poder gestionar, analizar, construir y definir que data es la que nos va
a ayudar a resolver el problema y en la que la mateméatica definida en las
herramientas informéticas puede hacer el trabajo.

En base a las definiciones anteriores, podemos establecer diversas etapas
o fases en las que se efectla el analisis de datos hasta su interpretacion en un

modelo conceptual, la cual radica en lo siguiente (Churpek, 2018).



Recopilamiento de datos.
Tratamiento y pre procesamiento.
Entrenamiento del modelo.

Testeo.

YV V. V V V

Visualizacion e interpretacion de los resultados

RECOPILAMIENTO
DE DATOS

TRATAMIENTO Y
PREPROCESADO
DE DATOS

ENTRENAMIENTO

TESTING

VISUALIZACION E
INTERPRETACION

Figura Nro. 2.- Fases de Data science
Elaborado por. Autor
Fuente. Elaboracion propia

Recopilamiento de Datos
La informacién, no siempre se encuentra a disposicion de los
investigadores, en la actualidad existe diversos origenes de datos de la misma las
cuales pueden alojarse desde una base de datos hasta en hojas de calculo, archivos
textos, imagenes, etc. La recopilacion de la informacién puede realizarse mediante



diversas técnicas tales como la colocacion de sensores en las aplicaciones o bases
de datos cuando se ejecuta alguna transaccion, scrapeo de la web para extraer
datos de comportamiento de clics de trafico de paginas, peticiones a APIs o robots
para extraer informacion, diversos formularios que nos permita la tecnologia del
negocio y poder aplicarla.

Esto es obtener una idea de los datos actuales y comprender lo que significa
cada parte de los datos. Esto puede implicar averiguar qué datos serian los mas
necesarios y las mejores formas de adquirirlos. Esto también significa descubrir qué
significa cada uno de los puntos de datos en términos del proyecto. Por ejemplo, si
recibe un conjunto de datos de un cliente (Agencia Nacional de Transito), debe
saber qué representan cada columnayy fila. ¢ Las filas representan a un solo cliente?
¢ Esta columna con un encabezado de lo que parece ser un acrénimo tiene una gran
relacion con los datos? Realmente no podemos saber esto sin entender

exactamente significa (Said, 2019).

~E

Figura Nro. 3.- Recopilacion de Datos
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia
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Tratamiento y preprocesado de Datos

Cuando el proceso de extracciobn de datos se ha realizado se debe de
reprocesar la data que se considera fundamental para resolver el problema
propuesto con base en un modelo conceptual, para ello se debe realizar diversos
analisis a los datos, andlisis de variables, consistencia y persistencia de la base de
datos, es decir, categorizar la informacion que se obtuvo en la extraccién para
conocer qué datos se deben de preparar para la siguiente fase del estudio.

Hay diversas técnicas y meétodos que pueden aplicarse en el

reprocesamiento y analisis, entre los que destacamos los siguientes:

Reduccion de la dimensionalidad.
Eleccion de Variables discretas y continuas.

>
>
» Normalizacién de datos.
» Cuantificacion de Filas.
>

Eleccion de ventanas de tiempo.

La parte de preparacion de datos del proceso es donde se invierte la mayor
parte del tiempo. La limpieza de los datos puede ser mas una forma de arte que una
ciencia, ya que es necesario darse cuenta si los datos correctos estan disponibles
para proceder a un buen modelo y saber como limpiarlo correctamente para que no
corrompa su modelo. También se considera que tener datos confiables es parte de
esto. Hay un viejo dicho, "basura adentro, basura afuera". El modelo no serd muy

efectivo si los datos ingresados son incorrectos (Gardner, 2019).

El pre proceso de los datos es una fase vital para el éxito de la
implementacion de la solucién ya que condiciona a todo el proceso analitico y crear
distorsiéon en los resultados esperados del modelo conceptual implementado.
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Figura Nro. 4.- Pre Proceso de Datos
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

Entrenamiento

Entrenar un modelo conceptual quiere decir que al modelo implementado
como solucién se procede a alimentarlo con datos para evaluar su efectividad, para
ello existen diversas técnicas para realizar lo mencionado, pero la técnica que esta
a la vanguardia de las demas es el proceso de entrenamiento de algoritmos de
machine learning.

Los algoritmos de machine learning tiene la funcion especifica de
pronosticar informacién nueva, a raiz de haber sido “entrenados” con data histérica
gue defina un comportamiento de diversas variables, por ello es de suma
importancia establecer un modelo matematico, econométrico 0 macroeconémico
acorde a lo que se debe resolver.

Otras técnicas de definir algoritmos de prediccion son los siguientes:

» Los arboles de decision.
» Las redes neuronales.

» Los algoritmos de clusterizacion.

12



Los algoritmos de prediccion se pueden clasificar como de aprendizaje
segun resultados anteriores o como de aprendizaje pronosticado, la diferencia
radica en que al momento de realizar la evaluacion de la prediccion en el primer
caso tenemos informacion de contraste, mientras que en el segundo no se posee

data para comparar.

Figura Nro. 5.- Entrenamiento
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

Testing

Esta es la parte donde se prueba para ver si se obtiene un buen modelo o no
antes de implementarlo o presentarlo. Como indica el diagrama, esta es también la
parte en la que se asegura de que el modelo responda las preguntas comerciales
que tenia al comienzo de este proceso. Quizas incluso pueda descubrir mas
preguntas que son mas importantes.

De una forma conceptual no se puede establecer que algoritmo dara el mejor
resultado, por ello, la manera de definir la mejor solucién o ajuste es realizando un
proceso de testing, con diferentes configuraciones, hasta validar el mejor ajuste con
el minimo de desviacion sugerida en los indicadores estadisticos.

Para ello, se establece una metodologia experimental llamada, prueba-error
dado que el modelo “adivina” el resultado y con base en el modelo implementado
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es muy dificil ajustar la configuracién de las variables para que directamente se
obtenga los mejores resultados.

Existen diferentes técnicas para validar los resultados de un algoritmo de
machine learning o de prediccion de datos, entre ellos son las pruebas de bondad y
ajuste y los llamados coeficientes de determinacion para definir la probabilidad
valida para la implementacién, de cualquier forma en el andlisis de los modelos se
recomienda que al realizar el testing se tome como referencia resultados anteriores.
(Pedrycz, 2019).

HAPIWADE

Figura Nro. 6.- Testing
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

Visualizacion e Interpretacion

Para finalizar el proceso, y poder interpretar los resultados para terceros, se
tiene que representar de una forma clara y especifica del estudio realizado, por ello
diversos software tiene en sus API’s reporteria y visualizaciones que ayudan a crear
soluciones que muestren al usuario el contenido del estudio de una forma clara y

precisa para la toma de decisiones.
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Aqui tambien es donde se comparte los hallazgos de los datos. Esto no se
limita a tener una API para llamar que use el modelo. Simplemente se podria
documentar los hallazgos en un correo electrénico, un documento compartido o
presentando a un grupo de personas u organizacion. Si bien es facil hablar de
manera técnica, la clave de este paso es transmitir lo que encuentre en los datos a
un equipo de ventas o a los ejecutivos para que puedan tomar medidas con ellos,
en el caso de este proyecto nuestro objetivo son los agentes de transito para que
tomen las medidas necesarias segun lo consideren. (Said, 2019).

MACHINE LEARNING

Es el campo de estudio que se centra en como las computadoras aprenden
de los datos y el desarrollo de algoritmos que hacen posible este aprendizaje y
poseen las siguientes caracteristicas:

Los elementos de datos, también conocidos como variables independientes,
utilizados para entrenar un modelo. Las caracteristicas pueden ser simples
transformaciones de los datos sin procesar (p. Ej., Frecuencia cardiaca promedio
en las dltimas 24 h) o transformaciones complejas, como las realizadas por redes
neuronales.

Los elementos de datos, también conocidos como variables dependientes,
representan el objetivo para la capacitacibn en un modelo de aprendizaje
supervisado. Los resultados pueden ser categoéricos (p. Ej., Si/ no) o continuos (p.
Ej., Duracién de la hospitalizacion de un paciente). Por otro lado, los resultados
binarios categoricos son los mas comunes en medicina (p. Ej., Muertos o vivos a los
“n” dias). Tambien, los resultados binarios generalmente se representan como una

l6gica booleana (es decir, verdadero / falso 0 1/0). (Churpek, 2018).

MODELO DE ENTRENAMIENTO
El proceso mediante el cual los algoritmos de aprendizaje automatico

desarrollan un modelo de datos al aprender las relaciones entre caracteristicas v,

15



en el aprendizaje supervisado, entre caracteristicas y resultados. Esto también se

conoce como derivacion del modelo o ajuste de datos (Butler, 2016).

VALIDACION DEL MODELO

El proceso de medir qué tan bien un modelo se ajusta a datos nuevos e
independientes. Por ejemplo, evaluar el rendimiento de un modelo supervisado para
predecir un resultado en nuevos datos. Este enfoque también se conoce como
prueba modelo (Churpek, 2018).

MODELO PREDICTIVO

Un modelo generalmente entrenado para predecir la probabilidad de una
condicién, evento o respuesta. La Administracién de Alimentos y Medicamentos de
EE. UU. Considera especificamente las estrategias predictivas como aquellas
orientadas a identificar grupos de pacientes con mas probabilidades de responder

a una intervencion (Churpek, 2018).

TIPOS DE ALGORITMOS EN DATA SCIENCE

Los algoritmos de aprendizaje automatico generalmente se dividen en dos
categorias: supervisados y no supervisados. Los algoritmos semi supervisados
representan un hibrido de los dos. Finalmente, los algoritmos de aprendizaje
profundo desafian esta clasificacion, a pesar de que derivan de algoritmos de redes
neuronales artificiales, que generalmente se clasifican como algoritmos
supervisados. La caracteristica mas definitoria del aprendizaje profundo es su
enfoque en el aprendizaje de representaciones de datos (0 caracteristicas) que
luego pueden usarse en problemas supervisados, no supervisados o semi-

supervisados (Kellerher, 2018).
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ALGORITMOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADOS

Los algoritmos de aprendizaje supervisados se utilizan para descubrir la
relacion entre variables de interés y uno o mas resultados objetivo. Para problemas
supervisados, se deben conocer los resultados objetivo. Por ejemplo, si los
investigadores quieren saber si un conjunto de caracteristicas clinicas (p. Ej., signos
vitales, pruebas de laboratorio) pueden predecir la mortalidad, podrian aplicar un
algoritmo de aprendizaje supervisado a un conjunto de datos en el que cada registro
del paciente contiene el conjunto de caracteristicas clinicas de interés y una etiqueta
que especifique su resultado ("sobrevivié" o0 "no sobrevivid" en este caso). Los
ejemplos de algoritmos de aprendizaje supervisado incluyen métodos basados en
regresion (p. Ej., Regresion lineal y logistica, lazo, red elastica), métodos basados
en arboles (p. Ej., Arboles de clasificacion y regresion, bosque aleatorio, arboles
potenciados por gradiente), k-vecino mas cercano, artificial redes neuronales y

magquinas de vectores de soporte (Kellerher, 2018).

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADOS

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados se utilizan para descubrir
patrones o agrupaciones naturales en los datos, sin apuntar a un resultado
especifico. El caso de uso més convincente del aprendizaje no supervisado en la
atencion médica es en medicina de precision, en la cual el objetivo es descubrir
subconjuntos de pacientes quienes comparten caracteristicas clinicas o
moleculares similares y son, en teoria, mas propensos a responder a terapias
dirigidas a su patobiologia subyacente compartida. Por ejemplo, un algoritmo de
aprendizaje no supervisado puede usarse para descubrir subgrupos de pacientes
con sepsis gue tienen distintas caracteristicas moleculares y clinicas y responderan
de manera diferente a medicamentos especificos, como los corticosteroides.
Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisados incluyen algoritmos

de agrupamiento (por ejemplo, agrupamiento jerarquico, agrupamiento de k-
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medias), analisis de clase latente y andlisis de componentes principales (Kellerher,
2018).

Ejemplos de uso de algoritmos en ciencia de datos

Regresion clasica, ejemplo: regresion lineal, regresion logistica

Descripcidn: la regresion lineal es un algoritmo de aprendizaje supervisado
que modela la relacion entre una o0 mas caracteristicas y un resultado continuo al
ajustar una linea de regresion que minimiza la suma de todos los residuos, que son
las distancias entre cada caracteristica en los datos de entrenamiento y linea que
se ajusta para modelarlos. La regresion logistica es una generalizacion del modelo
lineal que utiliza la funcion logistica para estimar la probabilidad de un resultado
binario. Para hacer esto, la curva ajustada en forma de sigmoide de la funcion
logistica mapea los valores de las caracteristicas en una probabilidad entre 0y 1
(Kellerher, 2018).

Regresion regularizada, ejemplo: lazo, regresion de cresta, red elastica
Descripcidn: una extension de los algoritmos de regresion clasicos en los que
se impone una penalizacion al modelo ajustado para reducir su complejidad y

disminuir el riesgo de sobreajuste (Zheng P., 2018).

Tree-Based, Ejemplo: arboles de clasificacion y regresion, bosque aleatorio,
arboles impulsados por gradiente.

Descripcion: una clase de algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
arboles de decision. Los arboles de decision son una secuencia de divisiones "if-
then-else" que se derivan separando iterativamente los datos en grupos segun la
relacion de las caracteristicas con el resultado. El bosque aleatorio y los arboles
impulsados por gradientes son ejemplos de modelos de arboles de conjunto. Los

modelos de conjunto combinan la salida de muchos modelos entrenados para

18



estimar un resultado, Ejemplo: arboles de clasificacion y regresion, bosque

aleatorio, arboles impulsados por gradiente (C.K.S., 2019).

K-Nearest neighbor, Ejemplo: K-Nearest neighbor.

Descripcidn: un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que representa
datos en un espacio de caracteristicas multidimensionales y utiliza informacién local
sobre las observaciones méas cercanas a un nuevo ejemplo para predecir el

resultado de ese ejemplo (Kellerher, 2018).

Red neuronal, Ejemplo: red neuronal artificial, red neuronal profunda.

Descripcién: una clase de algoritmos no lineales creados con capas de nodos
gue extraen caracteristicas de los datos y realizan combinaciones que mejor
representan la estructura subyacente, generalmente para predecir un resultado. Las
redes neuronales pueden ser poco profundas (p. Ej., Un perceptor con dos capas)
o profundas (varias capas), que forman la base del campo del aprendizaje profundo
(Kellerher, 2018).

2.1.2 Estado del Arte
En este apartado se realiza la verificacion de la investigacion bibliografica con
diversos autores de textos y estudios para establecer un simil y obtener mejores

practicas de diversas implementaciones de este trabajo en particular.

Segun el articulo Traffic Accidents Severity Prediction publicado en el afio
2019 en la universidad de Yunnan en China, los métodos de prediccion de gravedad
de los accidentes de transito existentes utilizan principalmente modelos de
prediccién de gravedad superficial y modelos estadisticos. El modelo TASP-CNN
propuesto en este estudio se implementé en Python utilizando el marco de

aprendizaje profundo de codigo abierto de Google TensorFlow.
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Para ilustrar la efectividad del modelo TASP-CNN, este experimento comparo
el modelo con seis modelos estadisticos y tres modelos de aprendizaje automatico.
Los seis modelos estadisticos fueron: algoritmo vecino mas cercano a K (K-NN),
DT. Clasificadores de Naive Bayes (NBC), Regresion logistica (LR), Incremento de
gradiente (GB) y Maquinas de vectores de soporte (SVM, también conocidas como
redes de vectores de soporte). En consecuencia, los tres algoritmos de aprendizaje
automatico son: redes neuronales (NN) o sistemas conexionistas, red neuronal
recurrente de memoria a corto plazo (LSTM-RNN) - y convolucion 1D.

El rendimiento del modelo TASP-CNN propuesto se evalué utilizando los
datos de accidentes de transito durante un periodo de 8 afios (2009-2016) del
Ayuntamiento de Leeds, y se compar6 con el NBC, el KNN, el LR, el DT, el GB,
SVC, ConvlD, NN y LSTM-RNN. Los resultados muestran que el modelo TASP-
CNN propuesto es mejor que los modelos competitivos.

Cabe recalcar que los datos propuestos en el articulo de la universidad de
Yunnan tienen un rango de tiempo mas amplio comparando con los datos obtenidos
para el modelo predictivo de Guayaquil, considerando como ventaja el tener un
rango mas amplio en cuanto a datos, el modelo ajustard mejor. También cabe
recalcar que el enfoque es parecido, sin embargo el articulo de la universidad de
Yunnan resuelve un problema méas complejo como la severidad del accidente, lo
cual lo han logrado gracias a informacion extra y un amplio equipo de laboratorio,
se llega a la conclusion que un modelo propuesto en comparaciéon a modelos
existentes ajusta mejor segun el propésito de cada individuo ya que en ambos casos
al ser comparados con modelos existentes se pudo demostrar el mejor ajuste en el
modelo propuesto en cada articulo (ZHENG, 2019).

Otro articulo realizado por la Universidad Politécnica de Henan en China en
el afio 2011, comprende desde factores de personas, vehiculos, carreteras y medio
ambiente hasta accidentes de transito, construyendo un modelo de red neuronal BP
de tres capas basado en los factores de influencia de los accidentes de transito,

entrena y predice los accidentes de transito de los afios 1998-2009 en China. Los
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resultados muestran que el modelo de redes neuronales de BP utilizado para
predecir los accidentes de transito es preciso y factible.

El modelo de prediccion se basa en la informacién sobre accidentes de
transito y datos relacionados del afio 1998 al afio 2009 de China, usando los datos
del afio 1998 al afio 2006 como muestra de capacitacion, los datos del afio 2007 al
afio 2009 como muestra de prediccion, los resultados de la prediccidon son numero
de accidentes, niumero de muertes y pérdidas econdmicas directas (Aixia Zhang,
2017).

En este caso después de los andlisis necesarios se pudo llegar a la
conclusién de que el uso de una red neuronal para predecir los accidentes de
transito es factible debido al histérico de datos que poseen los investigadores, el
cual es un punto a favor para este caso en particular en la Politécnica de Henan y
un punto en contra para el caso de los accidentes de transito en Guayaquil ya que
no se cuenta con los mismos datos que se menciona en el documento analizado
razén por la cual se decidid proponer nuestro propio modelo el cual generé un mejor
ajuste que una red neuronal.

En otro articulo realizado por la Universidad de Ciencia y Tecnologia de
China, la prediccion detallada de accidentes de transito en toda la ciudad es de gran
importancia para la gestion del trafico urbano. Segun Zhengyan Zhou los enfoques
existentes aplican principalmente métodos clasicos de aprendizaje automatico
basados en registros histéricos de accidentes. Por lo tanto, no pudieron involucrar
los datos de dominio cruzado, que contienen dependencia espacial y temporal.
Recientemente, con mas datos urbanos entre dominios disponibles, aprovechando
los datos entre dominios mediante algoritmos de aprendizaje profundo para predecir
accidentes, proponen un marco ResNet basado en la atencion para modelar la
correlacion sofisticada entre datos urbanos.

En el articulo publicado por Zhou se recopil6 los datos de dominio cruzado
relacionados con el trafico en la ciudad de Nueva York (excepto Staten Island) en

2017. El articulo propone un nuevo marco ResNet basado en la atencion para
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predecir los accidentes de transito de gran escala en toda la ciudad. El modelo de
inferencia de velocidad que considera la region adyacente y distante se aplica para
completar los valores faltantes. Ademas, ResNet y el mecanismo de atencion se
introducen en la tarea de prediccion de accidentes, lo que hace que el modelo
supere a otros meétodos de aprendizaje profundo (Zhou, 2019).

En este caso el documento analizado tiene un enfoque en la prediccion
detallada de accidentes de transito, lo cual obliga a los autores a una recopilacion
de datos exhaustiva desde la estructura de red de carreteras hasta datos
meteoroldgicos, sin embargo la finalidad de Zhou y este documento mantienen el
enfoque en la prediccion, se puede observar que en ambos casos la mejor opcién
es un modelo propuesto siempre y cuando se compare con los modelos ya
existentes para conseguir el ajuste con mayor porcentaje.

Asi mismo, la Facultad de Ingenieria de Comunicacion y la Informacion de la
Universidad de Correos y Telecomunicaciones de Nanjing publicé el articulo Vehicle
Accident Risk Prediction Based On AdaBoost-SO in VANETS, afirmando que con la
rapida expansion del trafico por carretera y la escala de los vehiculos, los
ciudadanos deben enfrentar graves riesgos de seguridad de la vida causados por
los accidentes de vehiculos. Afortunadamente, las redes ad hoc vehiculares brindan
informacion importante sobre big data de vehiculos, lo que hace tener nuevos
meétodos para analizar los accidentes de transito de vehiculos.

El articulo, aborda el problema de predecir el riesgo de accidentes de
vehiculos y propone la tricotomia Adaboost con algoritmo SMOTE y codificaciéon
One-Hot (AdaBoost-SO) para lograr un modelo de prediccion de riesgo de
accidentes de vehiculos. En el articulo, segun Haitao Zhao la prediccion del riesgo
de accidentes se basa principalmente en el uso de mineria de datos grandes y el
analisis de datos de accidentes de la vida real (Haitao Zhao, 2019).

A diferencia del modelo propuesto para la prediccion de accidentes de
transito en Guayaquil, el documento de Zhao obtiene los datos en tiempo real, los

mismos que analizan que tan peligroso es un vehiculo para producir un accidente,
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al igual que en el caso de la ciudad de guayaquil el mejor modelo con el mayor
ajuste fue un modelo propuesto, es por esto que se llega a la conclusion que un
modelo predictivo con datos obtenidos en casos especificos ajustara en el mayor

de los casos en comparacion con los modelos existentes.

2.1.3 Mineria de Datos e Inteligencia Artificial

La mineria de datos puede manejar diversos conceptos de inteligencia
artificial en algunas fases vistas en el apartado anterior, ya que algunos de los
algoritmos que implementan el uso de machine learning forman parte de técnicas
de grafos y de inteligencia artificial.

La inteligencia artificial busca definir un proceso de simulacion y establece el
razonamiento l6gico con base en “hipotesis” o reglas definidas por el investigador
en las que se incluye el andlisis de patrones, clasificaciéon y prediccion de eventos
con base en un historico, también para generar datos en concordancia y a un
comportamiento dirigido a una distribucién estadistica de una variable ya sea esta
continua o discreta, ejemplos de esta aplicacion, es el calculo de rutas, preferencias
de géneros o de articulos de compra o venta, asistentes de atencion al cliente, etc.
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La inteligencia artificial tiene como objetivo resolver problemas basados en la
representacion del conocimiento y sistemas basados en el conocimiento, dado que
el rendimiento de un programa puede incrementarse si el programa aprende de la
actividad realizada asi como también se han desarrollado herramientas que

permiten extraer conocimiento a partir de bases de datos.

2.1.4 Software estadistico R

R es una implementacién de software libre del lenguaje S pero con soporte
de alcance estatico. Se trata de uno de los lenguajes mas utilizados en investigacion
por la comunidad estadistica, siendo ademas muy popular en el campo de la mineria
de datos, la investigacion biomédica, la bioinformatica y las matematicas
financieras. A esto contribuye la posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o

paquetes con funcionalidades de calculo y gréficas, R es parte del sistema GNU y
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se distribuye bajo la licencia GNU GPL. Esta disponible para los sistemas operativos
Windows, Macintosh, Unix y GNU/Linux (Micheaux, 2017).

2.1.5 Regresion Logistica

El método de regresion logistica es el recomendado cuando se trabaja con
una variable cualitativa con dos niveles, tanto con uno (regresion logistica simple)
como con multiples predictores (regresion logistica multiple).

Los modelos de Regresion Logistica son modelos de regresion que permiten
estudiar la dependencia lineal de una variable respuesta con dos categorias
(dicotémica) respecto a otras variables explicativas (categéricas o cuantitativas).
Representaremos las dos posibles respuestas de la variable respuesta como 0y 1
(Céceres, 2017).

Los métodos de clasificacidbn permiten predecir variables cualitativas o

categoricas. Tres de los clasificadores mas usados son:

» Regresion logistica
» Andlisis discriminante lineal y cuadrético

» K-vecinos mas cercanos (K-nearest neighbours)

Al igual que en el caso de regresion, en los problemas de clasificacion
contamos con un set de observaciones de entrenamiento (x1,y2),...,(xn,yn) que
usamos para generar el clasificador. El objetivo es que el modelo funcione bien con
las observaciones de entrenamiento y con nuevas observaciones.
¢Por qué no regresion lineal?

Para una variable respuesta binaria (dos niveles) podriamos crear dos
variables dummy (0/1) y predecir la variable codificada como 1 si Y > 0,5 (o0 usando
un limite mayor o menor dependiendo del interés). En este caso no importaria que
nivel fuera codificado como 0 o 1, el modelo de regresion lineal diera el mismo

resultado. Si la variable cualitativa contara con mas de dos niveles, el orden en que

25



se establecieran las variables dummy (no habiendo un criterio que indique en qué
forma se tienen que ordenar) influiria en el modelo resultante, por lo que este
enfoque no se considera apto para estas situaciones. Por otro lado, algunos de los
valores estimados mediante una recta de minimos cuadrados pueden ser<0o0 > 1,
lo que entra en conflicto con el hecho de que toda probabilidad esta comprendida
entre [0, 1] (DAVILA, 2015).

Llamaremos a la variable dependiente, que refleja la ocurrencia o no del
suceso. Puesto que es dicotdmica, admitamos que puede asumir los dos valores

siguientes:

Un proceso binomial esta caracterizado por la probabilidad de éxito (p) y la
probabilidad de fracaso (1-p) yaque, evidentemente, las probabilidades deben
sumar 1.

Concepto de ODDS o razén de probabilidad, ratio de ODDS y logaritmo de
ODDS

Los ODDs o razon de probabilidad de verdadero se definen como el ratio
entre la probabilidad de evento verdadero y la probabilidad de evento falso p/q
(Lorenzo, 2017).

Supdngase que la probabilidad de que un evento sea verdadero es de 0.8,
por lo que la probabilidad de evento falso es de 1 - 0.8 =0.2.

En este caso los ODDs de verdadero son 0.8 /0.2 = 4, lo que equivale a decir
gue se esperan 4 eventos verdaderos por cada evento falso.

En la regresion lineal simple, se modela el valor de la variable dependiente Y
en funcion del valor de la variable independiente X. Sin embargo, en la regresion
logistica, tal como se ha descrito en la seccidn anterior, se modela la probabilidad
de que la variable respuesta y pertenezca al nivel de referencia 1 en funcion del
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valor que adquieran los predictores, mediante el uso de LOG of ODDs (Caceres,
2017).

La trasformacion de probabilidades a ODDs es monotdnica, si la probabilidad
aumenta también lo hacen los ODDs, y viceversa. El rango de valores que pueden
tomar los ODDs es de [0,~]. Dado que el valor de una probabilidad esta acotado
entre [0,1] se recurre a una trasformacion logit (existen otras) que consiste en el
logaritmo natural de los ODDs. Esto permite convertir el rango de probabilidad
previamente limitado a [0,1] a [-«,+«] (Lorenzo, 2017).

Los ODDs y el logaritmo de ODDs cumplen que:

Si p(verdadero) = p(falso), entonces odds(verdadero) = 1

Si p(verdadero) < p(falso), entonces odds(verdadero) < 1

Si p(verdadero) > p(falso), entonces odds(verdadero) > 1
A diferencia de la probabilidad que no puede exceder el 1, los ODDs no tienen limite
superior.

Si odds(verdadero) = 1, entonces logit(p) =0

Si odds(verdadero) < 1, entonces logit(p) <0

Si odds(verdadero) > 1, entonces logit(p) > 0

La transformacion logit no existe parap =0

Los denominados odds, indican cuanto mas probable es el éxito que el

fracaso. Obviamente entre la probabilidad del suceso y el odds correspondiente hay
una clara relacién directa. Si p=0, entonces el odds también es nulo; pero en la
medida que tiende a la unidad, el odds tiende a infinito. La siguiente figura refleja

graficamente la relacion existente entre ambas magnitudes:
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Figura Nro. 8.-Valores de “p”
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

2.1.6 Regresion Logistica Simple

En los modelos de Regresion Logistica se pretende estudiar si la
probabilidad de éxito de una variable de este tipo depende, o no, de otra u otras
variables (DAVILA, 2015).

Dada una variable respuesta categorica con dos niveles segun (Lorenzo,
2017), la regresion logistica modela la probabilidad de que Y pertenezca a una
categoria o nivel particular, dados los valores de un unico predictor X. La
clasificacion depende del limite o threshold que se establezca.
Pr(Y =k |X =x)
En regresion logistica utilizamos la funcién logistica:

- E‘!-S':' +51 X
F"L-YJ = —1 + eBo+B1X

gue siempre producira una curva en forma de S, comprendiéndose los valores de Y

entre [0, 1]. La ecuacion anterior puede reestructurarse como
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ﬂ = P+ X
1-p(X)

donde p(X) / [1 — p(X)] corresponde a los odds, pudiendo tomar cualquier
valor entre 0 (muy baja probabilidad de éxito) y « (muy alta probabilidad de éxito).

Este ratio, pues, indica cuanto mas probable es el éxito que el fracaso.

pX) \_ .
10g (m) == .3|:| + .3‘1_-5(

Introduciendo el logaritmo en ambos lados de la ecuacién, obtenemos una

funcién lineal

pX) \_ .
10g (m) == .3|:| + .3‘1_-5(

La parte izquierda de la ecuacion es lo que se conoce como logaritmo de
odds (log-odds) o logit.

La transformacién de probabilidad a odds es monotédnica, lo que significa
gue los odds aumentan conforme aumenta la probabilidad, y viceversa. Todas estas
transformaciones se implementan para evitar la restriccién del rango de probabilidad
[0, 1] en la variable respuesta, ya que transformacion logistica (logaritmo de odds)

permite mapear desde menos infinito hasta mas infinito.

Interpretacion de los coeficientes de regresion

Mientras que en regresion lineal B1 se corresponde con el cambio promedio
en Y asociado a un incremento de una unidad en X, en regresion logistica 31 es el
valor que indica cuanto cambia el logaritmo de odds cuando X se incrementa en una
unidad (Lorenzo, 2017), o equivalentemente, multiplica los odds por eB1. La
cantidad con la que p(X) cambia debido a un cambio en X dependera del valor actual
de X, pero independientemente de ello, si 1 es positivo, entonces aumentar X
provocara un aumento de p(X). La intersecciéon B0 corresponde con el resultado
predicho para el nivel de referencia.
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Estimacion de los coeficientes de regresion

Los coeficientes B0 y B1 de la ecuacion logistica son desconocidos, y han
de estimarse a partir de los datos de entrenamiento. Mientras que en regresion lineal
los coeficientes del modelo se estiman por minimos cuadrados, en regresion
logistica se utiliza el método de maxima verosimilitud (maximum likelihood): se
buscan coeficientes tales que la probabilidad prevista p”\(xi) de éxito se aproxime lo
maximo posible a las observaciones reales (Caceres, 2017).

“Los coeficientes estimados por el modelo para las variables se
corresponden al valor del logaritmo de odds, o lo que es lo mismo, multiplica
los odds por ef31 (Caceres, 2017)”.

Podemos medir la precision de los coeficientes estimados a partir de sus
errores estandar. Ademas, en este modelo se emplea el estadistico Z para obtener
el nivel de significancia del predictor (p-value), a diferencia del estadistico t en
regresion lineal, aunque juegan el mismo papel. Por ejemplo, el estadistico z
asociado a 1 seria igual a

B /SE(f)

Un valor alto (absoluto) de Z indica la evidencia en contra de la hipotesis

nula
Hy: 5, =0
La cual implica que la probabilidad de éxito no depende de la variable

independiente X
B
P(X) = 15z
Si el p-value es menor que el nivel de significancia establecido, podemos

deducir que hay una relacion entre el predictor X y la probabilidad de éxito. La

ordenada en el origen 1 estimada en el modelo no suele ser de interés.
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2.1.7 Regresion Logistica Mdultiple

La regresidn logistica multiple es una extension del modelo de regresion
logistica simple en el que se predice una respuesta binaria en funcion de multiples
predictores (Caceres, 2017), que pueden ser tanto continuos como categoricos. La
ecuacion con la que podemos obtener las predicciones en este caso es

_ ebo+B1 X1+ +8pXp
pl:j{;l = 1 4+ efo+F1 X+ +8pXp

donde X = (X1,...,Xp) son los p predictores.
De nuevo usamos el método de maxima verosimilitud para estimar los

coeficientes p0,B1,...,8p. Cada coeficiente se interpreta manteniendo fijos al resto.

Al igual que en el caso de la regresion lineal, los resultados obtenidos
usando solo un predictor pueden diferir respecto a aquellos obtenidos usando
multiples predictores, especialmente cuando existe correlacion entre ellos. Este

fendbmeno se conoce como confusion (confounding).

Condiciones Del Modelo Logistico
La regresion logistica no requiere de ciertas condiciones como linealidad,
normalidad y homocedasticidad de los residuos que si lo son para la regresion lineal.
Las principales condiciones que este modelo requiere son:
» Respuesta binaria: La variable dependiente ha de ser binaria.
» Independencia: las observaciones han de ser independientes.
» Multicolinealidad: se requiere de muy poca a ninguna multicolinealidad entre
los predictores (para regresién logistica maltiple).
» Linealidad entre la variable independiente y el logaritmo natural de odds.
» Tamafo muestral: como regla general, se requiere un minimo de 10 casos
con el resultado menos frecuente para cada variable independiente del
modelo (DAVILA, 2015).
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La multicolinealidad en regresion es una condicion que ocurre cuando
algunas variables predictoras incluidas en el modelo estan correlacionadas con
otras variables predictoras. La multicolinealidad severa es problematica, porque
puede incrementar la varianza de los coeficientes de regresion, haciéndolos
inestables. Las siguientes son algunas de las consecuencias de los coeficientes
inestables:

Los coeficientes pueden parecer insignificantes incluso cuando exista una
relacion significativa entre el predictor y la respuesta, los coeficientes de los
predictores muy correlacionados variaran ampliamente de una muestra a otra, la
eliminacion de cualquier término muy correlacionado del modelo afectara
considerablemente los coeficientes estimados de los demas términos muy
correlacionados. Los coeficientes de los términos muy correlacionados incluso
pueden tener el signo equivocado (Caceres, 2017).

Para medir la multicolinealidad, se puede examinar la estructura de
correlaciéon de las variables predictoras. También se puede examinar los factores
de inflacién de la varianza (FIV). Los FIV miden qué tanto aumenta la varianza de
un coeficiente de regresion estimado aumenta si los predictores estan
correlacionados.

Si todos los FIV son 1, no hay multicolinealidad, pero si algunos FIV son
mayores que 1, los predictores estan correlacionados. Cuando un FIV es > 5, el
coeficiente de regresion para ese término no se estima adecuadamente. Si la
correlacion de un predictor con otros predictores es casi perfecta, Minitab muestra
un mensaje indicando que el término no se puede estimar. Los valores de FIV para
los términos que no se pueden estimar por lo general superan un mil millones.

La multicolinealidad no afecta la bondad de ajuste ni la bondad de
prediccion. Los coeficientes (funcion discriminante lineal) no pueden interpretarse
de forma fiable, pero los valores (clasificados) ajustados no se ven afectados (Little,
2016).
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Multicolinealidad exacta

Afirmamos que hay colinealidad exacta, cuando una o mas variables, son
una combinacion lineal de otra, es decir, existe un coeficiente de correlacion entre
estas dos variables de 1. Esto provoca que la Matriz X'X tenga determinante 0, y

sea singular (no invertible) (Little, 2016).

Multicolinealidad aproximada

Afirmamos que hay colinealidad aproximada, cuando una o mas variables,
no son exactamente una combinacion lineal de la otra, pero existe un coeficiente de
determinacion entre estas variables muy cercano al uno y por lo tanto:

Det x'x ~0

La Multicolinealidad en modelos de Regresién Lineal Multiple

El tratamiento de la Multicolinealidad ha sido abordado ampliamente en la
literatura estadistica desde que introdujeron el estimador de Regresion Ridge
(Céaceres, 2017), de modo que en la actualidad es ya un topico tratado por muchos
autores en distintas publicaciones.

Para resolver el problema de la presencia de multicolinealidad entre las
variables independientes en el modelo lineal de regresion, yi = R0 + R1x1i +... +
Bpxpi + ei, i =1, 2,...,n. se han planteado distintos métodos. Por ello, existen dos
métodos para detectar y tratar de paliar su efecto, uno de ellos es la Regresion
Ridge, el cual ha resuelto el problema de encontrar mejores estimadores de los
parametros del modelo y el otro es la Regresion sobre Componentes Principales,
técnica multivariada de amplio uso en la actualidad.

La homocedasticidad, es una caracteristica de un modelo de regresion
lineal que implica que la varianza de los errores es constante a lo largo del tiempo
(Lorenzo, 2017).
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Este término, que es lo contrario de heterocedasticidad, se emplea para
nombrar la propiedad de algunos modelos de regresion lineal en los que los errores
de estimacién son constantes a lo largo de las observaciones. Una varianza
constante nos permite disponer de modelos més fiables. Ademas, si una varianza,
aparte de ser constante es también mas pequefia, nos dara como resultado una
prediccién del modelo mas fiable.

La palabra homocedasticidad se puede desglosar en dos partes, homo (igual)
y cedasticidad (dispersion). De tal manera que, si unimos estas dos palabras
adaptadas del griego, obtendriamos algo asi como misma dispersién o igual
dispersion.

La homocedasticidad en un modelo de regresion lineal

La homocedasticidad es una propiedad deseable de los errores de un modelo
de regresion simple. La homocedasticidad, como hemos dicho anteriormente, nos
permite realizar modelos mas fiables. Y esa fiabilidad se ve reflejada en que sea

mucho mas facil para los profesionales trabajar con el modelo (Caceres, 2017).

IBEX35

11000
1

Cotizacion
10600
|

10200
1

Index

Figura Nro. 9.-Modelo de Regresion Lineal Simple
Elaborado por. IBEX
Fuente.- Yahoo Finance

En la imagen anterior podemos ver un grafico que representa la cotizacion

del IBEX35. La cotizacion hace referencia a un periodo escogido al azar de 89
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periodos. La linea roja representa la estimacion del IBEX35 indiciado por el tiempo.
EL IBEX35 fluctta abajo y arriba sobre esa linea de forma mas o menos homogénea
(DAVILA, 2015).

Para ver si nuestro modelo tiene la propiedad de homecedasticidad, es decir,
para ver si la varianza de sus errores es constante, calcularemos los errores y los

representaremos en un grafico (DAVILA, 2015).

Grafico de errores regresion IBEX35
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Figura Nro. 10.- Errores de Regresion Lineal Simple
Elaborado por. IBEX
Fuente.- Yahoo Finance

No podemos afirmar con seguridad que el modelo tenga la propiedad de
homocedasticidad. Para ello deberiamos realizar los test correspondientes. Sin
embargo, la forma del grafico indica que si. Un ejemplo perfecto de proceso
homocedastico realizado a propdsito con un programa informatico esté reflejado en
el siguiente grafico (DAVILA, 2015).

Tal como se indica, existen ciertas consecuencias de que un modelo no
cumpla la hipétesis de homocedasticidad. Recordemos, que si un modelo no cumple

el supuesto de homocedasticidad, entonces sus errores tienen heterocedasticidad.

35



Diferencias entre homocedasticidad y heterocedasticidad

La heterocedasticidad se diferencia de la homocedasticidad en que en ésta
la varianza de los errores de las variables explicativas es constante a lo largo de
todas las observaciones. A diferencia de la heterocedasticidad, en los modelos
estadisticos homocedastico el valor de una variable puede predecir otra (si el
modelo es insesgado), y por tanto los errores son comunes y constantes durante el
estudio (Caceres, 2017).

Las situaciones principales en las que aparecen perturbaciones
heterocedasticas son los analisis con datos de corte transversal donde los
elementos seleccionados, ya sean empresas, individuos o elementos econémicos

no tienen un comportamiento homogéneo entre ellos.
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Figura Nro. 11.- homocedasticidad vs heterocedasticidad
Elaborado por. Tomas del Barrio
Fuente.- (Castro, 2018)

2.1.8 Comparacién Entre Regresion Logistica, Lda, Qda Y Knn

La regresion logistica y el LDA son métodos muy proximos: ambos casos
son funciones lineales de x, por lo que ambos producen limites de decision lineales,
aunque LDA se aplica para casos en los que la variable respuesta cuenta con
predictores con mas de dos clases. La Unica diferencia es que en regresion logistica,

BO y B1 se estiman mediante el método de maxima verosimilitud, mientras que en
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el caso del LDA los estimadores se corresponden a la media y varianza de una
distribucion normal. Asi, la regresion logistica puede dar mejores resultados si la
condicién de normalidad no se cumple (Caceres, 2017).

LDA es un método mucho menos flexible que QDA y sufre de menos
varianza. Ello puede suponer una mejora en la prediccion, pero hay un
inconveniente: si la asuncién del LDA de que todas las clases comparten la misma
matriz de covarianza no es correcta en realidad, el LDA puede sufrir un sesgo. Visto
de otra manera, LDA suele ser mejor que QDA si contamos con relativamente pocas
observaciones de entrenamiento y reducir la varianza es importante. Por el
contrario, se recomienda QDA si el set de observaciones de entrenamiento es muy
grande y la varianza del clasificador no supone un problema, o si el supuesto de
una matriz de covarianza comun entre las clases claramente no se cumple
(Caceres, 2017).

Si el verdadero limite de Bayes es lineal, LDA ser&a una aproximacion mas
precisa que QDA. Si por el contrario no es lineal, QDA sera una mejor opcion, cabe
recalcar que el método KNN adquiere un enfoque distinto a la hora de clasificar:
identifica las K observaciones mas cercanas a x para clasificar dicha observacion.
La observacion es clasificada en la clase mayoritaria a la que pertenecen las K
observaciones vecinas mas cercanas. Ademas, se trata de un método no
paramétrico, ya que no asume ninguna forma sobre el limite de decision.

Por lo tanto, cuando los limites de decision son altamente no lineales, KNN
puede superar el QDA si el nimero de observaciones no es limitado. Una
desventaja del KNN cuando p aumenta es que hay muy pocas observaciones
“cerca” de cualquier observacion de test, por lo que es importante que si aumentan
el nimero de predictores, lo haga también el nimero de observaciones (este

fendmeno se conoce como curse of dimensionality) (Caceres, 2017).
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2.1.9 Interpretacion del modelo

A diferencia de la regresion lineal, en la que B1se corresponde con el cambio
promedio en la variable dependiente Y debido al incremento en una unidad del
predictor X, en regresion logistica, B1 indica el cambio en el logaritmo de ODDs
debido al incremento de una unidad de X, o lo que es lo mismo, multiplica los ODDs
por eB1. Dado que la relacion entre p(Y) y X no es lineal, 1 no se corresponde con
el cambio en la probabilidad de Y asociada con el incremento de una unidad de X.

Cuanto se incremente la probabilidad de Y por unidad de X depende del valor
de X, es decir, de la posicion en la curva logistica en la que se encuentre (Little,
2016).

Condiciones

» Independencia: las observaciones tienen que ser independientes unas de
otras.

» Relacion lineal entre el logaritmo natural de odds y la variable continua:
patrones en forma de U son una clara violacion de esta condicion.

» La regresion logistica no precisa de una distribucion normal de la
variable continua independiente.

» Numero de observaciones: no existe una norma establecida al respecto,
pero se recomienda entre 50 a 100 observaciones.
Predicciones

Una vez estimados los coeficientes del modelo logistico, es posible

conocer la probabilidad de que la variable dependiente pertenezca al nivel de
referencia, dado un determinado valor del predictor. Para ello se emplea la

ecuacion del modelo:

p(y =1lx) — eBOHFY" 4 eB+A1x (2)
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Mas adelante en el momento de implementar el desarrollo en el software, se
emplea la funcion gim() con family="binomial" para ajustar modelos de regresion
logistica. Esta funcion predice por defecto el log(ODDs) de la variable respuesta.
Para obtener las probabilidades P(y=1) hay que aplicar la ecuacion (2), donde el
valor eB0"+B17X es el log(ODDs) devuelto por el modelo. Otra opcion es indicar el

argumento type="response" en la funcién predict() (Little, 2016).

3.- METODOLOGIA

3.1 DEFINICION DE TECNICA DE DATA SCIENCE PARA IMPLEMENTACION
DE SOLUCION DEL PROBLEMA

Debido a que debemos establecer un modelo matemético para pronosticar la
probabilidad de accidentes en la ciudad de Guayaquil, y se debe procesar gran
cantidad de informacion, el analista puede implementar técnicas de data science
para construir un modelo de alta complejidad y de precision por los calculos
matematicos, por ello, el analista tomara la decision del software estadistico que se
usard basandose en el software que mayor se ajuste a este escenario, ya que el
mismo sera usado para implementar la solucién, asi como también se debe
comprobar conceptualmente que el modelo funciona de manera correcta, tal como

se muestra en el siguiente diagrama conceptual de la metodologia.
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=l  Mineria de Datos para la construccion del Modelo

==l Definicion de Variables para el modelo

=l Seleccion del Modelo Estadistico

=] Tranformacion de los datos para disefar el modelo

Figura Nro. 12.- Diagrama de Metodologia de Elaboracion de Modelo Matematico
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion propia

Para definir la técnica dando paso a la implementacion de la solucion al
problema, se debe tomar en consideracion el tipo de modelo que se va a
implementar, para el proyecto se definen varias opciones las cuales son las
siguientes:

v" Modelos de Regresion Lineal / Mdltiple

v" Modelos Binarios Logit / Probit

v" Redes Neuronales

v" Modelos Autoregresivos

Debido a que el resultado debe ser una probabilidad, y las variables definidas

[{pet

para el analisis debe de ser una variable que defina si existid o no el evento en “x
o “y” lugar, hora, dia, etc. Se establece que los modelos que mas se ajustan a lo
gue se necesita para el proyecto son los Modelos Binarios Logisticos.

Cabe recalcar que estos modelos en ningun software definen las variables y
como realizar los analisis, por ello se debe de construir un modelo conceptual para

luego implementarlo en las herramientas estadisticas que nos ayudaran a realizar
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los analisis matematicos sin la necesidad de conocer la técnica que usan o el ajuste,
en algunos casos solo se debe de ingresar las variables para que las aplicaciones
generen los resultados, aqui es donde trabaja el analista de data science.

El analista debe de conocer que herramienta puede ayudarnos a resolver el
modelo conceptual porque el éxito de implementar estas soluciones radica en 4
directrices:

La velocidad de procesamiento
La cantidad de Informacién procesada

Las herramientas estadisticas

vV V VYV V

La facilidad de implementar la solucién conceptual

En este ambiente R Studio tiene diversas areas, una de las mas importantes
es la consola de ejecucion donde se introducen los comandos para generar los
escenarios solicitados en el proyecto.

Una de las partes claves de esta herramienta es que es de software libre, es
decir, que no necesita licenciamiento, adicional a ello, la comunidad de
desarrolladores tiene implementadas diversas soluciones para algunos problemas,
y con la ayuda de los “CRAN", podemos importar diversas funciones o librerias para
incrementar las funcionalidades de la herramienta, lo cual lo hace escalable para
resolver diversos problemas planteados.

En el mercado existen herramientas tales como R, Python, SPSS, @Risk,
Crystal Ball entre otras, al momento de definir el tipo de herramienta a usarse se
considero las ventajas y desventajas de cada una, tomando en cuenta que Python
y R son de software libre fueron los dos favoritos para implementar cualquier modelo
gue se plantee de forma conceptual, para el proyecto se elige R por motivo de sus
abundantes librerias y modulos existentes por el hecho de ser de software libre, con
su plataforma grafica R Studio, también cabe recalcar que el analista posee los
conocimientos para implementar el modelo conceptual y generar los resultados para

analizar las probabilidades en esta plataforma.
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3.2 PREPARACION DE LA BASE, ELECCION DEL MODELO Y VARIABLES

3.2.1 Inclusién de las Variables en el Modelo
Antes de iniciar el proceso de modelado, las variables han de definirse de
la forma adecuada, es decir teniendo en cuenta el tipo de variable que se posee
para realizar la eleccion del modelo: variables continuas (cuantitativas) y los factores
(variables discretas nominales y ordinales).
Para esta investigacion, se analiz6 la base de datos de la Agencia Nacional
de Transito/INEC, el metadata que maneja la institucion para definir los tipos de

campo con los que se trabajara el proyecto.

Institucién: Instituto Nacional de Estadistica y Censos.
Version (Actualizacién): 01
Cédigo Documento: TM-01-2018-VO01

: ||IIN(-( Tabla de Metadatos No. 01
sttt nacionata .

I de sstadistica y cansos

Cédigo Documento Referencia
(Hoja de Ruta):

No. Nombre Metadato Descripcion
] Ufulq o Nombre del 2017_Siniestros_de_Transito_BDD

Conjunto de Datos:

Contiene informacién de siniestros de transito; nimero de siniestros de transito por clase, causa y nimero de victimas.
2 |Descripcién La informacién disponible corresponde a los eventos registrados por las autoridades a nivel nacional, segin sus
competencias, los datos que son procesados, consolidados y validados por la Agencia Nacional de Trdnsito (ANT).

3 |Institucion Instituto Nacional de Estadistica y Censos.
4 |Fecha de Publicacion 14/12/2018
5 |Fecha de Modificacion 11/12/2018
6 Frecuepc:o. ge Anual

actualizacion
7 |Version V01
8 [Formato Csv
9 |ldioma ES
10 |Fuente Direccion de Estadisticas Econémicas
11 |Licencia Referencia GPP-DA-v0I, Tabla 3 Licencias de Datos Abiertos (ODbL-1.0)
12 |Etiquetas Estadisticas de Transporte 2017.
13 |Email de confacto dela | hherto chaves@inec.gob.ec

Fuente
14 |URI http://www .ecuadorencifras.gob.ec/transporte/

Figura Nro. 13.- Tabla de Metadatos del INEC
Elaborado por. ANT/INEC
Fuente.- Agencia Nacional de Transito

Este estudio se ha realizado sobre 9858 personas, de accidentes de transito

entre el 1 de enero 2016 y el 31 de diciembre de 2018. Asi como también se revisan

los tipos de datos de la base proporcionada por el INEC en funcién de las

estadisticas recogida por la Agencia Nacional de transito.
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Institucion: Instituto Nacional de
- Diccionario de Datos | Estadistica y Censos (INEC)
| II No. 01 Versién (Actualizacién): 01

Institute nacional de estadistica y censos Cédigo Documenio: DD_O] _201 8_\/0]

Cédigo Documento
Referencia
(Hoja de Ruta):

Nombre del Conjunto

2017_Siniestros_de_Trdnsito_BDD
de Datos:

Nombre del Recurso: | Participacion a nivel nacional, provincia y cantén.

Contiene informacion referente a: siniestros de trdnsito, en
Descripcion del cuanto a causas del siniestro, mes, parroquia, nUmero de
Recurso: fallecidos, lesionados; proporcionada por la Agencia Nacional
de Trdnsito (ANT), referente al 2017.

URI del Recurso: hitp://www.ecuadorencifras.gob.ec/transporte/
Nombre del
Campo Ny ,
No. (Encabezado Descripcion del Campo Categoria
Columna)

1 Parroquia Ayacucho
2 Parroquia Bolivar(Sagrario)
3 Parroquia Carbo(Concepcién)
4 Parroquia de Chongdn
5 Parroquia Febres Cordero
6 Parroquia Garcia Moreno
7 Parroquia Letamendi
8 Parroquia Nueve de Octubre
1| PARROQUIA PARROQUIA 9 Parroquia Olmedo (SanAlejo)
10 Parroquia Pascuales
11 Parroquia Roca
12 Parroquia Rocafuerte
13 Parroquia Sucre
14 Parroquia Tarqui
15 Parroquia Urdaneta
16 Parroquia Ximena



http://www.ecuadorencifras.gob.ec/transporte/

MES

Mes

1=ENERO
2=FEBRERO
3=MARZO
4=ABRIL
5=MAYO
6=JUNIO
7=JULIO
8=AGOSTO
9=SEPTIEMBRE
10=0OCTUBRE
11=NOVIEMBRE
12=DICIEMBRE

DIA

Dia de ocurrencia

1=LUNES
2=MARTES
3=MIERCOLES
4=JUEVES
5=VIERNES
6=SABADO
7=DOMINGO

HORA

Hora del suceso

0=00:00 - 00:59
1=01:00 - 01:59
2=02:00 - 02:59
3=03:00 - 03:59
4=04:00 - 04:59
5=05:00 - 05:59
6=06:00 - 06:59
7=07:00 - 07:59
8=08:00 - 08:59
9=09:00 - 09:59
10=10:00 - 10:59
11=11:00-11:59
12=12:00 - 12:59
13=13:00 - 13:59
14=14:00 - 14:59
15=15:00 - 15:59
16=16:00 - 16:59
17=17:00 - 17:59
18=18:00 - 18:59
19=19:00 - 19:59
20=20:00 - 20:59
21=21:00 - 21:59
22=22:00 - 22:59
23=23:00 - 23:59
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1=ATROPELLOS
2=CAIDA DE PASAJEROS
3=CHOQUES
4=ESTRELLAMIENTOS
5=ROZAMIENTOS
6=VOLCAMIENTOS
7=PERDIDA DE PISTA
8=0TROS

6 | CLASE Clase del siniestro

1=EMBRIAGUEZ O DROGA
2=MAL REBASAMIENTO INVADIR
CARRIL

3=EXCESO VELOCIDAD
4=|MPERICIA E IMPRUDENCIA DEL
CONDUCTOR

5=IMPRUDENCIA DEL PEATON
6=DANOS MECANICOS

7=NO RESPETA LAS SENALES DE
TRANSITO

8=FACTORES CLIMATICOS
9=MAL ESTADO DE LA VIA
10=OTRAS CAUSAS

Causa probable del

7 | CAUSA .
siniestro

1=URBANA

8 |ZONA Zona 0=RURAL

9 |NUM_LESIONADO |NUmero de lesionados Numérico

10 | NUM_FALLECIDO |NUmero de fallecidos Numérico

11 |TOTAL_VICTIMAS |Total de victimas Numeérico

Figura Nro. 14.-Tabla de Metadatos del INEC
Elaborado por. ANT
Fuente.- Agencia Nacional de Transito

Las variables parroquia, mes, dia, Hora, clase y causa, son explicativas, es
decir, el contenido de las variables “explican” con detalle el suceso que ocurrid, por
ello, lo que nos puede decir la lectura de estas variables es la caracteristica del
accidente de transito, y no se puede establecer un comportamiento con base en una
cifra, dado el objetivo del estudio.

En los modelos de Regresion Logistica, al igual en Regresién Lineal, en la
modelizacion se asume que las variables son “cuantitativas”. Si una variable
categorica se introduce en el analisis con las categorias {0,1,2,3}, la interpretacion

del coeficiente que acompanara a la misma indicara que para la categoria “2” el
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efecto es el doble que para la categoria codificada como “1”, cuando esto puede no
tener ningun sentido.

La solucion es crear tantas variables como categorias menos 1,
denominadas variables indicadoras o dummy. Las variables dummy toman
anicamente el valor cero y uno, de forma que su combinacién lineal expresa todos
los niveles de la variable original. Si la variable a introducir tiene a niveles se
necesitaran a-1 variables indicadoras X2, X3,..., Xa, que toman los valores, siendo
asi el primer nivel de la variable el nivel de referencia. Las a-1 variables explicativas

se introduciran en la parte lineal de modelo con los correspondientes coeficientes.

1 0 0
2 1 0
3 0 1 0

0 0 1

Figura Nro. 15.- Variables dummy o indicadoras
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

Una variable continua puede ser introducida como tal en el modelo, sin
necesidad de recodificaciébn. Aparecera en la parte lineal del modelo con su

correspondiente coeficiente B.

3.2.2 Estrategia de Seleccién del Modelo
Cualquier modelo de regresion puede tener dos objetivos:
» Predictivo, en el que el interés del investigador es predecir lo mejor
posible la variable dependiente, usando un conjunto de variables

explicativas.
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» Estimativo, en el que el interés se centra en estimar la relacion de
una o mas variables independientes con la variable dependiente. El
segundo objetivo es el mas frecuente cuando se trata de encontrar

factores determinantes de una enfermedad o un proceso.

El objetivo de elegir una estrategia de seleccion de modelos es la de definir
diversos procedimientos de estimaciones o prondsticos de datos en una o varias
series temporales a partir de informacion historica. Estas técnicas no tratan de
normalizan los datos para establecer el comportamiento de una o varias variables,
sino que realizan un andlisis para la construccion de un modelo conceptual en la
que se generen resultados a través de la serie. Por ello, para este estudio se
consideran los siguientes modelos conceptuales: modelo estacionario, con
tendencia lineal y con estacionalidad (Gonzalez, 2017).

Las hipotesis que definen la validez del modelo conceptual son, la estabilidad
en el indicador de validacion (> al 90%) y que valor tome la variable en cualquier
periodo t con una perturbacion aleatoria definida en el modelo (5% de variacion)
(Gonzélez, 2017).

El modelo desarrollado para la investigacion es el predictivo debido a que se
establece como dependientes diversas variables explicativas tales como la hora de
los accidentes de transito, la parroquia, el dia y el mes del suceso, y en el capitulo
de desarrollo de la investigacion se determina como se estable la significancia de
las variables para el modelo final.

Mediante este proceso seleccionaremos qué variables explicativas entran
en el modelo a través de un proceso sistematico de introduccion y eliminacion de
variables comparandolos en cada paso con los dos modelos anidados obtenidos.

La estrategia seguida en la seleccion del modelo que sugiere Collet (Collett,
2013) ya que las rutinas automaticas en los software estadisticos no siempre

producen el modelo mas adecuado, es el uso de la regresion por pasos, para ello
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primero se realizé un analisis del comportamiento de las variables para establecer
si se definia el modelo por distribuciones.

Dadas las variables la Unica que se puede proyectar y establecer una
distribucion es la de resultado, es decir la de “nro. de accidentes” por lo que las
demas son de caracter explicitas, es decir que no varia el resultado de que si ocurrié
0 no un accidente puesto que el evento se genero, es por ello que técnicas como
una red neuronal, o modelos en funcién del comportamiento de las variables no
tienen un ajuste especifico.

Por ello, el modelo a usar debe de tener las caracteristicas de “leer” las
variables explicativas y en funcién de ellas establece un patrdn binario de respuesta,
es decir, una probabilidad de que exista 0 no el evento de accidente de transito, de
alli que los modelos binarios son la respuesta para este problema.

Una de las funciones basicas para empezar a plantear el modelo es la
funcién de verosimilitud, que resume la informacién que los datos contienen acerca
de los pardmetros desconocidos en un modelo, por tanto un estadistico resumen es
el valor de la funcion de verosimilitud (Lorenzo, 2017).

Funcion de Verosimilitud

La funcion de verosimilitud (o, simplemente, verosimilitud) es una funcién
de los parametros de un modelo estadistico que permite realizar inferencias acerca
de su valor a partir de un conjunto de observaciones.

Es decir, Dada una muestra observada X1,X2,...... Xn y una ley de
probabilidad pO, la verosimilitud cuantifica la probabilidad de que las observaciones
provengan efectivamente, de una muestra (teérica) de la pO (Lorenzo, 2017).

Tomemos el ejemplo de lanzar 10 veces una moneda. La muestra binaria
observada es, por ejemplo:

0 1 1 0 1 1 1 0 0 1
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Para una muestra de tamafo 10, la ley de Bernoulli de parametro p, la

probabilidad de una tal realizacién es de p®(1 — p)*.

3.2.3 Capacidad predictiva del Modelo

Para valorar la capacidad predictiva de los modelos utilizamos un
procedimiento que evalla la capacidad de discriminacion. Esta herramienta sera
utilizada en las dos bases de datos analizadas (base del estudio y base posterior
gue ya posea la probabilidad de ocurrencia del evento) y con ello obtendremos una
validacion externa del modelo (INEGI, 2010).

La discriminacion consiste en la habilidad del modelo para ordenar a las
personas segun su odds (El odds ratio (OR) expresa la probabilidad de ocurrencia
de un evento), de modo que los de mayor riesgo de accidente obtienen una mayor
probabilidad de sufrir un siniestro. Esta discriminacion es facilmente cuantificable
utilizando el indice de concordancia, que es la version no paramétrica del area bajo
la curva de ROC (Receiver Operating Characteristic), cuyo rango oscila entre 0,5
(discriminacion aleatoria) a 1 (perfecta discriminacion). Esta area representa la
probabilidad de que cuando dos personas son aleatoriamente seleccionadas, el
individuo con el mejor prondstico sufrird un accidente antes que el otro (INEGI,
2010).

Luego de ello se realiza lo que se denomina “Matriz de confusién” es decir,
se realiza el analisis partiendo del célculo de las probabilidades de una muestra de
la base de eventos para luego establecer un limite o punto de corte entre la

ocurrencia o no del evento.

Sl | NO
Sl | K1 | K2
NO [ N1 | N2

Figura Nro. 16.- Matriz de Confusion
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion propia
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Lo que se realiza en esta matriz es establecer mediante la base el nimero
de elementos que ocurren y que no ocurren, para luego definir mediante esa
muestra cuales realmente fueron evento y cuales no ocurrieron mediante un analisis
de probabilidades de un modelo establecido para el efecto.

El resultado de esta comparacion es la de la significancia de los resultados
de la matriz y del error esperado, con ello se establece que si los resultados de la
matriz concuerdan mas alla del 90% de datos quiere decir que el modelo predice de
forma correcta, sin embargo el error debe establecerse en un parametro menor al
de 5% para que el modelo funcione, si existe un incremento en el error establecido
del modelo se debera calibrar en funcion de ventanas de tiempo o de pesos de las
variables (INEGI, 2010).

3.2.4 Descripcion de los Datos

Este estudio se ha realizado sobre 9858 personas, de accidentes de transito
entre el 1 de Enero 2016 y el 31 de Diciembre del 2018.

Con la presente investigacion se analiza la probabilidad de que exista un
suceso (accidente), también es de vital interés para este estudio determinar qué
variables influyen significativamente en la ocurrencia del suceso.

Las variables consideradas apropiadas para el estudio se han seleccionado
teniendo en cuenta los factores que pueden influir en los accidentes ya sea por el
factor humano como por factores externos al mismo, estos datos registrados para
cada caso forman las llamadas variables explicativas, variables independientes o
posibles factores prondstico. En el modelo de regresion logistica la variable
dependiente sera “accidentes en entre los afios 2016-2018”.

A continuacion se detallan las variables definidas que constituyen la base
de datos:

Factor de Tiempo

Hora: Define la hora del evento (accidente)
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CODIGO RANGO
1 00:00 00:59
2 01:00 01:59
3 02:00 02:59
4 03:00 03:59
5 04:00 04:59
6 05:00 05:59
7 06:00 06:59
8 07:00 07:59
9 08:00 08:59
10 09:00 09:59
11 10:00 10:59
12 11:00 11:59
13 12:00 12:59
14 13:00 13:59
15 14:00 14:59
16 15:00 15:59
17 16:00 16:59
18 17:00 17:59
19 18:00 18:59
20 19:00 19:59
21 20:00 20:59
22 21:00 21:59
23 22:00 22:59
24 23:00 23:59

Figura Nro. 17.- Rangos de Hora de Accidentes
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion propia

Dia: Establece el dia del evento (accidente)
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CODIGO |DESCRIPCION
1{LUNES
2|MARTES
3|MIERCOLES
4|JUEVES
5
6
7

VIERNES
SABADO
DOMINGO

Figura Nro. 18.- Dias de accidentes
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion propia

Mes: Se asigna el mes del evento (accidente)

CODIGO DESCRIPCION
1{ENERO
2|FEBRERO
3|MARZO
4]|ABRIL
5|MAYO
6
7
8
9

JUNIO
JULIO
AGOSTO
SEPTIEMBRE
10|OCTUBRE
11{NOVIEMBRE
12|DICIEMBRE

Figura Nro. 19.- Mes de Accidentes
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracién propia

Factor de Espacio
Parroquia: Establece el lugar donde ocurrié el evento (accidente) en la

ciudad de Guayaquil.



CODIGO

PARROQUIA

Parroquia Ayacucho

Parroquia Bolivar(Sagrario)

Parroquia Carbo(Concepcion)

Parroquia de Chongdn

Parroquia Febres Cordero

Parroquia Garcia Moreno

Parroquia Letamendi

Parroquia Nueve de Octubre

O[N] [W|IN|[F

Parroquia Olmedo (SanAlejo)

=
o

Parroquia Pascuales

=
[EN

Parroquia Roca

[ERN
N

Parroquia Rocafuerte

=
w

Parroquia Sucre

=
iy

Parroquia Tarqui

=
Ul

Parroquia Urdaneta

16

Parroquia Ximena

Figura Nro. 20

.- Parroquias de Guayaquil

Elaborado por. Autor

Fuente.-

Factor Causalidad

Clase de Accidente: Define el tipo de accidente que ocurri6 en la ciudad

Elaboracion propia

CODIGO

CLASE

ATROPELLOS

CAIDA DE PASAJEROS

CHOQUES

ESTRELLAMIENTOS

ROZAMIENTOS

VOLCAMIENTOS

PERDIDA DE PISTA

1
2
3
4
5
6
7
8

OTROS

Figura Nro. 21.- Clases de Accidentes
Elaborado por. Autor

Fuente.-

Elaboracién propia
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Causa de Accidente: Define la causa del accidente tipificada en

categorias.

CODIGO CAUSA
1|EMBRIAGUEZ O DROGA
2|MAL REBASAMIENTO INVADIR CARRIL
3|EXCESO VELOCIDAD
4|IMPERICIA E IMPRUDENCIA DEL CONDUCTOR
5[IMPRUDENCIA DEL PEATON
6
7
8
9

DANOS MECANICOS

NO RESPETA LAS SENALES DE TRANSITO
FACTORES CLIMATICOS

MAL ESTADO DE LA ViA

10|OTRAS CAUSAS

Figura Nro. 22.- Causas de Accidentes
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion propia

Nro. de Accidentes: Define el nUmero de accidentes ocurridos.

3.2.5 Agrupacién de Variables y Definicién de Variables Dummy
Las variables de los modelos quedarian definidas de la siguiente forma:

» La variable nro. de accidentes se introducen como variable continua.

» Para introducir las variables categoricas con tres 0 mas niveles es necesario
definir las variables dummy o indicadoras, tal y como se explico en el
apartado anterior de establecer variables dummy. En estos casos los niveles
de referencia vendran determinados por aquellas variables indicadoras que
toman el valor cero.

» Las variables categoricas con dos 0 menos niveles se definen de la siguiente
forma: Mes (0= mes donde no ocurrié el evento, 1=mes de la ocurrencia del
evento), Dia (0= dia donde no ocurrio el evento, 1=dia de la ocurrencia del
evento), Clase de Accidente (0= clase invalida del evento, l=clase de
accidente que suscité del evento), Sector (0= sector donde no ocurrio el

evento, 1=sector donde ocurrio el evento), Hora (0= hora donde no ocurrio el
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evento, 1=hora de la ocurrencia del evento), Causa del Accidente (0= causa
no valida del evento, 1=causa valida del evento).

La poblacion objeto de estudio esta representada por 9858 registros de
accidentes de transito en la ciudad de Guayaquil entre los afios 2016 a 2018,
proporcionada por la Agencia Nacional de Transito y contrastada por los datos
muestrales del INEC (Transito, 2018).

4.- DESARROLLO DE LA PROPUESTA Y RESULTADOS

Con el objetivo de establecer la construccion de un modelo de
comportamiento estadistico que nos permita generar una proyeccion de la
ocurrencia 0 no de un evento de transito en una determinada parroquia de la ciudad
de Guayaquil, se toma como input la descripcion de las variables del capitulo

anterior, asi como su agrupacion.

4.1 Andlisis Descriptivo de las Variables

Para analizar los resultados de la base referencial de accidentes de transito,
en primer lugar se ha realizado un andlisis descriptivo expresando los resultados
como media (+ desviacion estandar) para variables cuantitativas y con proporciones
para variables cualitativas.

Como ejemplo, una de las variables para el analisis es la Variable Hora, en
la que se establecen grupos de horas para reducir la dispersion de los datos, luego
se realizo una contabilizacion del nimero de eventos de transito producidos en los

grupos tal como se muestra a continuacion:
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GRUPO DE HORA | OCURRENCIA

0-3 986

4-7 1196] 1.212981744
8-11 1822] 1.523411371
12-15 19291 1.058726674
16-19 2007)  1.040435459
20-24 1917]  0.955156951

Figura Nro. 23.- Datos Agrupados de variable “HORA”
Elaborado por. Autor
Fuente. Base de datos de la Agencia Nacional de Transito

Luego, se elabora el analisis descriptivo de la variable en funcion de los
estadisticos desviacion estandar, media aritmética y coeficiente de correlacion, tal

como se muestra en la siguiente tabla:

DESVEST 0.2244
MEAN 1,643
COEF. CORR (0.29061)

Figura Nro. 24.- Tabla de Estadisticos de Grupo de Horas
Elaborado por. Autor
Fuente. Base de datos de la Agencia Nacional de Transito

4.2 Calculo de Coeficientes de las Variables en R Studio
En este proceso se seleccionara, qué variables explicativas aplican en el

modelo a través de un proceso sistematico de significancia y eliminacion de
variables comparandolos en cada paso los estadisticos resultantes del analisis del
modelo de regresion logistica.

En la comparacion de los dos modelos se ha utilizado el estadistico -2logL (
) (menos 2 veces el Logaritmo Neperiano de la funcién de verosimilitud L).

Una vez obtenida la relacion lineal entre el logaritmo de los ODDs y la variable
predictora X, se tienen que estimar los parametros B0 y B1; la combinacion optima

de valores sera aquella que tenga la maxima verosimilitud (maximum likelihood ML),

56



es decir el valor de los parametros B0 y B1con los que se maximiza la probabilidad
de obtener los datos observados (DAVILA, 2015).

Otra forma para ajustar un modelo de regresion logistica es empleando
descenso de gradiente. Si bien este no es el método de optimizacion mas adecuado
para resolver la regresion logistica, esta muy extendido en el ambito del machine
learning para ajustar otros modelos, para este analisis no se toma en consideracion
esta prueba de ajuste.

Existen diferentes técnicas estadisticas para calcular la significancia de un
modelo logistico en su conjunto (p-value del modelo). Todos ellos consideran que
el modelo es util si es capaz de mostrar una mejora respecto a lo que se conoce
como modelo nulo, el modelo sin predictores, solo con B0, dos de los mas
empleados son:

» Wald chi-square: esta muy expandido pero pierde precision con tamafios
muestrales pequefios.

» Likelihood ratio: usa la diferencia entre la probabilidad de obtener los valores
observados con el modelo logistico creado y las probabilidades de hacerlo
con un modelo sin relacion entre las variables. Para ello, calcula la
significancia de la diferencia de residuos entre el modelo con predictores y el
modelo nulo (modelo sin predictores) (DAVILA, 2015).

Para determinar la significancia individual de cada uno de los predictores
introducidos en un modelo de regresion logistica se emplea el estadistico Z y el test
Wald chi-test. En R, este es el método utilizado para calcular los p-values que se
muestran al hacer summary() del modelo, adicional a ello se usa las siguientes

instrucciones:

data <- subset(Base.Accidentes,select=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10))
View (data) “Cargo el data set de la base de datos”

train <- data[1:1000,] “particion de la base para entrenar al modelo”
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test <- data[1001:9857,] “particion de la base para calcular al modelo”
model <- gim(Grupo.6 ~.,family=binomial(link="logit"),data=train) “instruccién para
ejecutar el modelo Logit”

summary(model) “Output de resultados”
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o . s o o o o ' o model Large glm (30 elements, 839.5 Kh)
test 8857 obs. of 9 variables
51 5 2 o ] ] 1 o ] . .
train 1000 ohs. of 9 variables
61 5 2 o o o 1 o o
71 5 n o ] ] 1 o ]
O/nl s 3 o il 1 o o il ~  Files Plols Packages Help  Viewer
Showing 1 to 8 of 8857 entries, 9 total columns Export
Console  Terminal -~ Jobs
view(dara) 2
ra[1:1000,]
01:9857,]
upo. 6 ~ ,Family=binomial(link="Togit'),data=train)
wars, data, env) : object 'Grupo.&' not found
> s 1)
Errar in summary(model) : object ‘model’ not Found
» model <- gIm(GRUPO. 6 ~. ,Family=binomial(Tink="Togit '), data=traind
> summary(madel)
call:
gim(Formula = GRUPO.& ~ ., Family = binomial(link = "Togit"),
data = train)
peviance Residuals:
win lq  median 2q Max
-1.79545 -0.00003 -0.00003 -0.00003  0.77405
coeffi s
Estimate std. Error z value Pr(z|2|) hd

[ =

19/09/2019

Figura Nro. 25.- Calculo de Coeficientes en R
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

Una vez realizada esta modelizacion se obtiene el modelo de Cox donde
estdn recogidos los coeficientes estimados correspondientes a las variables
seleccionadas, los correspondientes errores estandar, el estadistico de Wald con su
p-valor asociado, el valor estimado de exp() y un intervalo de confianza al 95% de
esta cantidad.

Para obtener los resultados del modelo, es necesario dividir el proceso en
cuatro pasos:

Primero, se ajusta todos los modelos que contienen una Unica variable.
Los valores de -2log para todos estos modelos se comparan con el correspondiente
al modelo nulo (modelo sin variables) para conocer qué variables reducen

significativamente el valor de este estadistico. En el grafico adjunto se recogen las
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variables que al ser introducidas por separado en el modelo nulo han reducido el

valor de -2log con un p-valor<0,05, dando como resultado las variables Hora, Mes,

Dia y Parroquia.

coeffb s.e. Wald p-value exp(b) lower upper

W 2753005428 0.31158447 66.784891t5 12.6297391

MES -0.04166738 0.02443523 2.90776637 Q018877 0.91433381 1.00624421 VARIABLE SIGNIFICATIVA
DIA -0.0824106 0.04351239 3.5870731 0.05823072 0.92QB9376 0.84561313 1.00287625 VARIABLE SIGNIFICATIVA
WA 0.03872141 0.01981932 3.81702195 0.0507343 703948085 0.99987626 1.08065417 VARIABLE SIGNIFICATIVA
2do GRUPU™=23-3620200uul222.60142--0-00036456 0.98476646  7.1386E-11 0 0

3ro GRUPO -23.4411603 1061.25676 0.00048788 0.98237767 6.6014E-11 0 0

4to GRUPO  -23.4720458 950.661409 0.00060961 0.98030205 6.4006E-11 0 0

5to GRUPO -23.4741597 893.089373 0.00069086 0.97903064 6.3871E-11 0 0

6to GRUPO -23.4544225 891.096906 0.00069279 0.97900143 6.5144E-11 0 0

Figura Nro. 26.- Calculo de p-value en R

Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

En R Studio podemos ejecutar estos odds con la siguiente funcion para
poder visualizar por pantalla:
anova(model, test="Chisq")
Donde model es el modelo que se ejecutd con la clausula gim() y se define

el test de pruebas, la mas usual es usar Chi-cuadrado.

Rstudio - =1 x
File Edit Code View Plot: S Tools  Help
© - Op| - - Addins - R Project: (None) -

BaseAccdentes aata Environment  Histary  Connections
Filter = d “* Import Dataset = s List =

© MES DI PARROGUIA GRUPO. 1 GRUPO.2 GRUPO.3 GRUPO.4 GRUPO.5 GRUPO.G Global Erdronment =

11 B s o o 1 o o o vata

21 B 1 o ° o ° o f Base.accidentes 9857 obs. of 10 variables

2l s i o ° o ° y ° data 9857 obs. of © variables

< S 1o o o o o . o model Large glm (30 alements, 83%.5 Kh)

Test B857 obs. of © variables

= K ¢ @ ¢ ! ¢ @ train 1000 obs. of @ wvariables

61 5 B o 0 o 1 o 0

71 5 " o o o 1 o o

81 5 13 o 0 1 0 o 0

~  Files Plots Packages Help  Viewer

Showing 1 ta 8 of 8857 entries, 8 tatal calumns = Export -

Consale  Terminal < Jobs
> anova(model, tast="chisq")
Analysis of peviance Table
model: binomial, 1ink: logit
Response: GRUPO. &

Terms added sequentially (First to lastd

of peviance resid. of Resid. pev Prischi)
LEL) 721,81

MES 1 1.304 a9
p1A 1 2.280 997
PARROGUIA 1 2.005 06
GRUFO. L 1 ze.6el @95
GRUPO. 2 1 48.230 504
GRUPO, 3 1 72.617 993
GRUFO. 4 1 126,735 a9z
GRUPO. § 1 275.154 501 =

Figura Nro. 27.- Analisis ANOVA en R
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio
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Como Segundo paso, se puede observar en la corrida de las variables se
puede identificar que las variables mes, dia y parroquia son las que define la teoria
como significativas, cabe recalcar que para realizar el andlisis se definio realizar
10000 iteraciones de cada generacion del modelo por cada variable, es decir, se
corrieron 180 escenarios con diversos valores aleatorios, pero si se desea generar
mas de 20 escenarios, depende del procesamiento del equipo para hacerlo.

Luego, como tercer paso, se toma los coeficientes de las variables que han
resultado relevantes se ajustan al modelo juntas. En ocasiones ciertas variables
pueden dejar de ser significativas cuando se ajusta junto a otras. Por lo tanto,
aguellas variables que no incrementen significativamente el valor de -2log cuando
son omitidas del modelo y seran descartadas, para este modelo se descartaron las

variables de clase y causa de accidentes.

Coeff

Intercept 2.53605428
MES -0.04166738
DIA -0.0824106
PARROQUIA| 0.03872141
2do GRUPO | -23.3629204
3ro GRUPO |-23.4411603
4to GRUPO | -23.4720458
5to GRUPO |-23.4741597
6to GRUPO | -23.4544225

Figura Nro. 28.- Coeficientes de variables del modelo propuesto

Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

LLO
LL1

-4034.93276
-511.247927

Figura Nro. 29.- Coeficiente de determinacion

Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio
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Chi-Sq 7047.36967

df 8
p-value 0
alpha 0.05
sig yes
R-Sq (L) 0.87329456

R-Sq(CS) | 0.51082425
R-Sq (N) 0.91377002

Hosmer 926.772437
df 5342
p-value 1
alpha 0.05
sig no

Figura Nro. 30.- Estadisticos de validacion de significancia
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

Adicional a ello, se tienen en cuenta aquellas variables que no resultaron
significativas por ellas solas frente al modelo nulo (primer paso) debido a que ahora
pueden ser significativas con las resultantes del modelo del segundo paso, en el
modelo se categorizo a la variable hora produciendo mejor ajuste.

Covariance Matrix

0.09708485 -0.00413662 -0.00846786 -0.00271697 -0.00721364 -0.01383377 -0.01594794 -0.01687511 -0.01459921
-0.00413662 0.00059708 -1.511E-05 -1.5455E-05 0.00053887 0.00047358 0.00057237 0.00055334 0.00049855
-0.00846786 -1.511E-05 0.00189333 -3.3046E-05 -0.00017913 0.00153659 0.001921 0.00208274 0.00169412
-0.00271697 -1.5455E-05 -3.3046E-05 0.00039281 -0.00037685 -0.0004963 -0.00054815 -0.00050722 -0.00051604
-0.00721364 0.00053887 -0.00017913 -0.00037685 1497200.59 0.00772632 0.00782131 0.00774961 0.00775025
-0.01383377 0.00047358 0.00153659 -0.0004963 0.00772632 1126265.91 0.00962705 0.00969343 0.00935087|
-0.01594794 0.00057237 0.001921 -0.00054815 0.00782131 0.00962705 903757.114 0.01026295 0.00983347
-0.01687511 0.00055334 0.00208274 -0.00050722 0.00774961 0.00969343 0.01026295 797608.629 0.00991072|
-0.01459921 0.00049855 0.00169412 -0.00051604 0.00775025 0.00935087 0.00983347 0.00991072 794053.696

Figura Nro. 31.- Matriz de covarianzas de las variables del modelo
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio
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En R Studio se usa el andlisis de correlacion para establecer las matrices
gue comparan las variables que se maneja en el modelo de accidentes, el codigo
para ejecutar la instruccion es la siguiente:

cor(Base.Accidentes)

RStudio - X
File Edit Code View Plats Session Build Debug Profile Taols Help
o - O o to fileffunction - addins - B Project: (None) =
Base.Accidentes data Envionment  History  Connections
Filter g # Import Dataset » | List =
“ MES DA PARROQUIA  GRUPO.1 ~ GRUPO.2 ~ GRUPO.3 ~ GRUPO.4  GRUPO.S  GRUPOSG Global Enviranment ~
11 H s o ] 1 o o o Data
21 5 10 o o o o o 1 Base.Accidentes 9857 obs. of 10 variables
e 5 N o o o o T o data 9857 obs. of 9 variables
al 5 2 ° ° 0 o B o model Large glm (30 elements, 839.5 Kh)
Test 8857 ohs. of 9 variables
5 1 5 z o o 0 1 0 o
train 1000 chs. of 9 variables
61 5 2 o o o 1 o o
71 5 " o o o 1 o o
8t 5 3 e Bl ! @ o ¢ ~  Files  Plols  Packages Help  Viewer
Showing 1t 8 of 9857 entries, 9total columns Export
Console Terminal -~ Jobs
[1] na =
» cor(Base.Accidentes)
secuencial MES DIA PARROQUIA GRUPO. 1
secuencial 1.000000000 0.225006095 -0.002018564 0.0083700113 -0.120366399
MES 0.225006085 1.000000000 0.017423116 0.0042142715 0.004215134
oIA -0.002018564 0.017423116 1.000000000 -0.0181731061 0.151820771
PARROQUIA  0.008370011 0.004214271 -0.018173106 1,0000000000 -0.018799518
GRUPO.1  -0.120366399 0.004215134 0.151820771 -0.0187995184 1.000000000
GRUPO.Z  -0.136687418 0.011082843 0.004695503 —0.0025198034 -0.143277776
GRUPO.3  -0.06117494% -0.011236480 -0.054388580 0.0087707005 -0.163475046
GRUPQ. 4 0.002853982 -0.007321368 -0.078254143 -0.0001983212 -0.176555823
GRUPOQ. § 0.114306981 0.005641507 -0.027596936 0.0027508734 -0.177052403
GRUPO. & 0.214659998 -0.006459745 0.031418336 0.0123124701 -0.142216405
GRUPO. 2 GRUPO. 3 GRUPO. 4 GRUPO. 5 GRUPO. 6
secuencial -0.136687418 -0.06117495 0.0028539887 0.114306081 0.214659998
MES 0.011082843 -0.01123640 -0.0073213678 0.005641507 —0.006450745
oIA 0.004695503 -0.05438859 -0.0782541420 -0.027506036 0.031418336
PARROQUIA -0.00251G803 0.00877070 -0.0D01983212 0.002759873 0.012312470
GRUPO.1  -0.143277776 -0.16347905 -0.1765558235 —0.177052403 -0.142216405
GRUFO. 2 1.000000000 -0.19235247 -0.2077388513 -0.208323135 -0.167334455 -

Figura Nro. 32.- Coeficiente de Correlacion de variables del modelo
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

Como cuarto paso, se realiza la multiplicacion de los coeficientes con cada
variable dummy para generar la probabilidad, dependiendo de calculo de cada
coeficiente en funcién de la variable se obtiene la siguiente ecuacion que representa

al modelo de prediccion de la investigacion:
probabilidad p = ky,(rango_hora) + k,;(mes) + k,(dia) + ks (parroquia)
Donde ko, ki1, k2, k3, son los coeficientes obtenidos del analisis de regresion

logistica, los valores de las variables son la codificacién asignada en el estudio, y p

es la probabilidad sumada de todas las variables.



Para finalizar, y poder establecer la probabilidad del evento de riesgo de
accidente se define la funcion exponencial ROC de la regresion, que sera el

resultado de la probabilidad del evento y se lo calcula mediante la siguiente formula.
eP

e? +1

probabilidad final =

CONSULTA GENERAL DE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UN VALOR DE LA LISTA POR CADA VARIABLE

MES DE CONSULTA FEBRERO

DIA DE LA SEMANA LUNES

HORA SUCESO 0-3

PARROQUIA Parroquia Urdaneta

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.553322493
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 1.739021316
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.739021316
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE BAJO

Figura Nro. 33.- Modelo de Proyeccion de Accidentes con 4 Variables
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion Propia

Si se desea establecer una probabilidad de accidentes de transito por
variable disgregada, es decir, por cada una por separado, el modelo no tiene una
significancia alta para establecer la efectividad en funcion de 1 sola variable, sin
embargo, como objetivo académico, se estimo la probabilidad co n los resultados
obtenidos del modelo logistico multiple obteniendo el modelo de la siguiente forma:

probabilidad p = ky,griqpie(Variable)

Donde k es el coeficiente obtenido de la regresion logistica, variable es la
codificacion definida en el modelo y p es la probabilidad obtenida por la variable

definida para consulta.

63



Luego se define la exponencial tal como se realiza para este tipo de modelos,
pero con una variante que es la de adicionar al final la desviacion estandar o el
coeficiente de correlacion de la variable analizada segun lo establezca la siguiente
definicion:

“Si la desviacion estandar de la variable es "mayor que 1” se toma el
coeficiente de correlaciéon de la variable explicativa, caso contrario se

adiciona la desviacién estandar.”

ep(variable)

probabilidad de accidente = + (desv.estandar|coef.correlacioén) variable

e p(variable) +1

Dando como resultado la probabilidad del accidente, en funcién de cada
variable explicativa, recalcando que se deberia realizar para cada variable un

estudio por separado para establecer la probabilidad de ocurrencia del evento.
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CONSULTA ESPECIFICADE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UNA OPCION DE LA VARIABLE A ANALIZAR

") MES DE CONSULTA | N/A |
@ DIADELA SEMANA | MIERCOLES |
™3 HORA DE SUCESO | N/A [+
("} PARROQUIA | N/A |

** La probabilidad de la hora no alcanzo unasignificancia estable en el modelo como variable aislada

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.063317087
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 1.065364599
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.065364599
DESVIACION STD. / COEF. CORRELAC. 0.078691483
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE BAJO

Figura Nro. 34.- Probabilidad de Accidente en funcién de cada Variable Explicativa
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion Propia

4.3 Semaforizacion
Para realizar la lectura de las probabilidades se establecié un proceso de
semaforizacién para tener una visibilidad mas clara acerca de la ejecucion de planes

para la mitigacion de accidentes segun la zona, hora, dia o mes del evento.

La semaforizacion se la realiz6 en funcion de los niveles de riesgo, alto, medio y
bajo el cual estadisticamente es representado por 3 percentiles, es decir, que
dependiendo del percentil se le asignara el valor del nivel de riesgo, es por ellos que
se definié segun el andlisis exploratorio un limite o threshold definiendo el sector del

evento segun como sigue:



PROBABILIDAD NIVEL

70.00 a 80.00 | MEDIO

Figura Nro. 35.- Semaforizacion de Probabilidades con 4 variables
Elaborado por. Autor
Fuente.- Elaboracion Propia
Esto quiere decir que la probabilidad baja es menor o igual de 70%, la
probabilidad media se define entre 70% y 80% Yy la probabilidad alta se define en

mas del 80%.

CONSULTA GENERAL DE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UN VALOR DE LA LISTA POR CADA VARIABLE

MES DE CONSULTA NOVIEMBRE

DIA DE LA SEMANA JUEVES

HORA SUCESO 20-24

PARROQUIA Parroquia Carbo(Concepcion)

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.929901505
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.534259553
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 3.534259553
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE MEDIO

Figura Nro. 36.- Probabilidad Media de 4 Variables
Elaborado por. Autor
Fuente. Modelo Matematico de Accidentes
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CONSULTA GENERAL DE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UN VALOR DE LA LISTA POR CADA VARIABLE

MES DE CONSULTA MARZO

DIA DE LA SEMANA JUEVES

HORA SUCESO 20-24

PARROQUIA Parroquia Carbo(Concepcion)

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.622765667
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 1.864076334
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.864076334
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE BAJO

Figura Nro. 37.- Probabilidad Baja de 4 Variables
Elaborado por. Autor
Fuente. Modelo Matematico de Accidentes

Nétese, en este ejemplo que en la figura 37 solo el mes de consulta “Marzo”,
la probabilidad de ocurrencia es Baja, a diferencia de la figura 36 donde la

probabilidad al mes de “Noviembre” es media.

Para el modelo de 1 variable, se establece un limite o threshold diferente,
debido a que al ser de 1 sola variable no se define los rangos de Alto, medio o bajo
sino solo una probabilidad binaria de ocurrencia, es decir “Alto” o “Bajo”, tal como

sigue.

PROBABILIDAD NIVEL

Figura Nro. 38.- Semaforizacién de Probabilidades con 1 variable
Elaborado por. Autor
Fuente.- Modelo Matematico de Accidentes

Esto quiere decir que la probabilidad baja es menor o igual de 72.50%, la y

la probabilidad alta se define en mas del 72.51%.
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CONSULTA ESPECIFICADE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UNA OPCION DE LA VARIABLE A ANALIZAR

"y MES DE CONSULTA | N/A |
@ DIADE LA SEMANA | MIERCOLES |
{"3 HORA DE SUCESO | N/A [+
("3 PARROQUIA | N/A |

** La probabilidad de la hora no alcanzo unasignificancia estable en el modelo como variable aislada

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.063317087
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 1.065364599
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.065364599
DESVIACION STD. / COEF. CORRELAC. 0.078691483
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE BAJO

Figura Nro. 39.- Probabilidad Baja con 1 Variable
Elaborado por. Autor
Fuente. Modelo Matematico de Accidentes



CONSULTA ESPECIFICADE VARIABLES DEL MODELO

ELEGIR UNA OPCION DE LA VARIABLE A ANALIZAR

£ MES DE CONSULTA | N/A |
@ DIADE LA SEMANA | SABADO |
() HORADE SUCESO | N/A |+
("3 PARROQUIA | N/A |

** La probabilidad de la hora no alcanzo unasignificancia estable en el modelo como variable aislada

PROBABILIDAD DE VARIABLES 0.077006439
EXPONENCIAL MODELO LOGIT 1.080049031
1+ EXPONENCIAL MODELO LOGIT 2.080049031
DESVIACION STD. / COEF. CORRELAC. 0.078691483
PROBABILIDAD DE ACCIDENTE

Figura Nro. 40.- Probabilidad Alta con 1 Variable
Elaborado por. Autor
Fuente. Modelo Matematico de Accidentes

4.4  Validacién del Modelo
Para empezar con la implementacion de los analisis se establecen los

diversos procesos gque nos ayudan a realizar el analisis exploratorio de los datos

Andlisis Exploratorios de las Variables
Para definir el analisis exploratorio se debe establecer los criterios para su

seleccién, segun la caracteristica del universo; puede ser de manera aleatoria
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(dando la oportunidad a cualquier registro de ser elegido); de manera sistematica
(dividiendo la poblacién entre el tamafio de la muestra, obteniendo un valor que
servira para establecer un intervalo para recoger la muestra); por bloques
(seleccionando cierta cantidad de registros por meses y aplicando la metodologia
sistematica en cada bloque); y por juicio del revisor tomando en cuenta los registros
materiales u otro criterio.

Para el modelo de accidentes se define un andlisis de muestra aleatoria, la

cual, puede realizarse por diversos métodos tales como:

» Generacion de numeros aleatorios para seleccionar los registros
» Sentencias aleatorias de la base de datos que estemos manejando los
datos del modelo definido por el investigador.

» Funciones de aleatoriedad de Microsoft Excel.

Luego de definir con que método se generaran los valores elegidos se debe
de calcular la muestra para definir el nUmero de aleatorios que necesitamos para
correr el método elegido sobre la base de datos.

Esto se lo realiza con la férmula de la muestra para poblacién finita, debido a
que tenemos un limite de datos recolectados y es como sigue:

N * (ac * 0,5)?
1+ (e?*(N—-1))

Doénde:
¥

= Walor del nivel de confianza (varianza)

- Mivel de confianza. o= el riesgo gque aceptamos de equivocarnos al
presentar nuestros resultados [tambigén e puede denominar grado o nivel
de seguridad)]. el nivel habitual de confianza ez del 3521,

e = Margende error
- Margen de error. == 2l error que estamos dispuestos a aceptar de

equiuncarnni al seleccionar nuestra muestra; este margen de error susle

ponerse entormo & un 3.

N = Tamafc Poblacién [universo)



El valor de la muestra para 9858 datos es de 370 registros, para realizar la

evaluacion del modelo.

Evaluacion del modelo

Para evaluar si el modelo es valido, se analiza tanto el modelo en su
conjunto como los predictores que lo forman. El modelo se considerara util si es
capaz de mejorar la prediccién de las observaciones respecto al modelo nulo sin
predictores. Para ello se analiza la significancia de la diferencia (“Deviance”) de
residuos entre ambos modelos (“Null deviance” y “Residual deviance”), con un
estadistico que sigue la distribucion chi-cuadrado con grados de libertad
correspondientes a la diferencia de los grados de libertad de ambos modelos
(Micheaux, 2017).

Es importante también analizar el porcentaje de predicciones correctas
ademas de los falsos positivos y falsos negativos que hace nuestro modelo para
evaluar su potencial. Para este ejemplo utilizaremos un threshold de 0,7. Si la
probabilidad predicha de que el accidente de transito sea positivo es mayor de 0.7,
la observacion se asignara como “Positivo”, caso contrario se asignard como
“Negativo”. Ademas de evaluar el test-error global, es conveniente identificar como
se reparte este error entre falsos positivos y falsos negativos, ya que puede ocurrir
gue un modelo sea mucho mejor prediciendo en una direccion que en otra. Esto se
ve directamente influenciado por limite de clasificacion o threshold establecido, por
ello, para evaluar el modelo se establecieron los siguientes parametros:

» Punto de corte: 0.7

» Calculo de la muestra aleatoria: 370

» Nro. de Registros que cumplen hipotesis de >=0.7: 218
> Nro. de Registros que cumplen hipétesis de < 0.7 : 152

Luego se realiza un analisis con el modelo propuesto de cada registro

validando que el resultado sea la probabilidad “Alta” de ocurrencia de accidente con
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el modelo de 4 variables, caso contrario si es “Media”, o “Baja”, sera considerado

Ccomo no ocurrencia de accidente, tal como se muestra a continuacion:

S NO
S| 218 12
NO 5 152

Figura Nro. 41.- Matriz de Direccion

Elaborado por. Autor

Fuente. Modelo Matematico de Accidentes

Esto quiere decir que de los 218 registros con probabilidad “Alta” 12

registros fueron en realidad probabilidades con niveles “Medio o Bajo”, y de los 152

registros con probabilidad “Medio o Bajo”, 5 registros fueron en realidad

probabilidades con nivel “Alta”.

Luego se realiza una relacion entre los falsos positivos y los positivos dando

como resultado 94.78% de ajuste del modelo en funcidn de la probabilidad “Alta” de

que ocurra un evento de transito, el error del modelo se calcula con la relacién entre

el falso negativo y el negativo, dando como resultado 3.18% que es la distorsion

gue puede ocurrir en el modelo de prediccién de eventos de transito.

CALCULO DE LA MUESTRA
THRESHOLD -PUNTO DE CORTE-

HIPOTESIS 1 >=THRESHOLD
HIPOTESIS 2 < THRESHOLD

MATRIZ DE DIRECCION

Sl NO
Sl 218 12
NO 5 152

370.00

70.00% ** Considerando Riesgo medio y Bajo como no sean accidentes

PROBABIL. ACCIDENTE
NO ACCIDENTE

230
157

94.78% =
3.18% =

218 |

152

MODELO AJUSTA CORRECTAMENTE
DESVIACION DE MODELO

Figura Nro. 42.- Validacion del modelo de accidentes

Elaborado por. Autor

Fuente.- Modelo de Validacion
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5.- CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El modelo se utilizé para identificar los factores predictores, es decir las
variables que pueden influir en la ocurrencia de un accidente de trafico. Ademas,
estudia si la relacion entre las variables predictoras y la probabilidad de sufrir un
accidente es significativa. En el presente proyecto, han resultado significativas las
variables referentes al mes, el dia, la hora y la parroquia donde se suscito el evento.

Una vez desarrollados los distintos modelos que nos han permitido definir las
variables predictoras del riesgo, se han utilizado dos herramientas para visualizar
facilmente la informacion obtenida.

El modelo de regresion logistica nos ayudod a establecer niveles de riesgos
para que sirvan como un predictor de probabilidades de un posible evento de
transito, esta herramienta se puede automatizar para que sea utilizado por las
autoridades de transito para tomar acciones preventivas como correctivas y definir
el riesgo inherente trasladandolo a proceso que busquen la educacion al conductor
de la ciudad.

Se recomienda realizar la calibracion de los coeficientes del modelo de forma
anual para que se cuente con las probabilidades por sector/lugar mas actualizadas
segun lo que se encuentre en los historicos, e inclusive establecer distribuciones a
las variables significativas y mas adelante generar una red neuronal para definir
modelos de contraste y ajuste del presente modelo.

Se recomienda automatizar los procesos de generacion de registros de la
base de datos en un App, para que se tenga libre acceso a la informacion y realizar
pruebas de stress en el modelo que se implemento para automatizar los pesos de

las variables de forma automética y en linea.
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ANEXOS

ANEXO 1.- Carga de Datos en R Studio

Para realizar la carga de datos lo podemos realizar por consola de
comandos o con el asistente para importar datos, en el proyecto se utiliza el
asistente tal como sigue:

Retudio
File Edit Code Wiew Plots Seson Buld Debug Srofle Teoh Hep
o .ol - agans -

Console  Termnd - Jobs Envionment  History  Connections
r = mgort Dataset - &
h Giow:
R version 3.5.1 (2018-07-02) -- “Feather Spray”

Copyright (C) 2018 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-wsd-mingus2/xéd (s4-bit)

From Text fosse

From Test (r3d).

.
& s free software and comes with ABSOLUTELY WO w
You a ser

& collaborative project with many contributors.
ntributors()” for more information ane
Jto cite & or & packages in publications.
L thelpey” e
ML browser interface

Figura Nro. 43.-Carga de Datos en RStudio
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio

Se elige la opcion “from Text (Based)” debido a que la informacién de la
base de datos del modelo se encuentra en formato texto, y se elige los separadores

y si el archivo tiene cabeceras o no tal como se muestra en la figura siguiente:

Rstudio X
File Edit Code View Plots Session Buld Debug Profile Tools Help
QS -0 & Go to filesfunction ~ Addins Rl Project: (None) =
Console  Terminal = Jobs

Envionment  History  Connections

- B oot Catacat | ol List +
Import Dataset

R version 3.5.1 (2018-07-02) -- "Feather 5

Copyright (C) 2018 The R Foundation for st/ Mame Input File
Platform: x86_64-we4-mingw32/x64 (64-hit) | |Basebccidentes P e —— Sy
. . 1L 41 45 49 40 40 41 404040 ro
R is free software and comes with ABSOLUTE 2 41 45 410 40 40 40 40 40 41
You are welcome to redistribute it under ¢ Encoding | Automatic I3 a1a5 4000004041
Type 'Ticense)' or 'licence()’ for distri #4145 412 4040404041 a0
P & © Heading  ® ves o I R R N B B A R
R is a collaborative project with many con Row names |Automatic m & § & & & B LR
Type ‘contributors()' for more information g T T e e e s
<itation()’ on how to <ite R or R package 9 4 1 % 8§ 4 1 =4 1 =0 =0 =00 =0
Decimal | Perind "] {1041 45 4841404040400
Type ‘demo()’ for some demos, help¢)' for = I1 41 a5 %7 40 40 %0 40 40 41
j . : ¢ s Double quote v
help.start()’ for an HTML browser interfa CU°f aucte () 1415 w12 50402040410
Type 'gq()’ to quit R. Comment | None v] o es 0 BN BTN O NS O NS  BESmo hd
>
N nastings | NA
/ Strings as factors Data Frame
secuencial MES DIA PARROQUIA GRUPO.1 GRUPO.:
1 PR 5 o o
1s w o o
3 1o 4 o o
1 18w 0 0
S 1o 2 0 0
& 1o 2 o o
7 15 o0 o o
s 10513 o o
H 1o 1 1 o
10 1o H 1 o
11 1o 7 o o
2 18 o1 0 0
13 1o ] o o
ia 15w o o
is 1 7 o o
16 1 B 1z o o -
»
Import Cancel

Figura Nro. 44.- Configuracion de Carga de Datos
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio
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Al realizar el clic en “Import” se genera dentro de R studio la importacion
de los datos, y el cédigo fuente para establecer en consola y la pre visualizacion

del contenido del archivo en el entorno de la aplicacion.

RStudio - x
File Edit Code View Plots  Session  Build Debug  Profile  Tools  Help
LA E=Ed Go to fileffunction - Addins - &1 Project: Mone) -

Base Accidentes Environment  History  Connections
Filter ol 7 Import Dataset » | @ List = -

“ Secuencial MES ~ DIA  PARROQUIA  GRUPO.1 GRUPO.2 ~ GRUPO3 ~ GRUPO.  GRUPOS  GRI Global Environment

11 1 5 ] o o 1 o o Data

2 2 1 5 10 o o o o o Basae.Accidentes 9857 obs. of 10 variahles

33 1 H 4 o o o o 1

44 1 H 12 o o o o 1

55 1 H 2 o o o 1 o

66 1 H 2 o o o 1 o

77 1 H 1 o o o 1 o

88 ! s 13 o o ! 0 0 Files  Plots  Packages Help  Viewer

93 1 5 1 1 o o o o 5 Bt -

0 10 1 5 8 1 o o o o

"1 1 5 7 0 o o o o

Showing 1to 12 of 3857 entries, 10 total columns
Console  Terminal < Jobs

vou are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Ticense()’ or ‘T1icence()’ for distribution details.

r 1s a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()’ for maore information and
‘citation()’ on how to ¢ite R or R packages in publications.

Type 'dema¢)’ for some demos, 'help()' for an-line help, or
‘help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type ‘g’ to quit R.

> Base.Accidentes <- read.delim("p: /besktop/Base-Accidentes. txt")
> view(Base.accidentes)

Figura Nro. 45.- Pre visualizacion de Carga de Datos
Elaborado por. Autor
Fuente.- R Studio



ANEXO 2.- Instalacion de R Studio

Basicamente, para instalar R es necesario visitar su pagina web ubicada en
el Uniform Resource Locator (URL) o direccion web www.r-project.org (Gonzélez,
2017), y posteriormente bajar e instalar el paquete. En el margen izquierdo la pagina
contiene una liga con la leyenda, “Download, Packages and CRAN”

Una vez que se le da click al link, se nos conduce a otra pagina con los
principales servidores o mirrows de R en el mundo. Desde luego, hay que escoger
aqui a un servidor que esté lo suficientemente cerca de nuestra ubicacién
geografica, Acorde a lo anterior, se elige en enlace correspondiente al servidor, a
través pagina web de la misma direccion URL y damos click en el enlace "The
Comprehensive R Archive Network” (Gonzalez, 2017), en la seccion titulada

Download and Install R encontramos tres enlaces enumeradas como sigue:

> Download R for Linux
> Download R for (Mac) OS X
> Download R for Windows

Dependiendo de nuestro sistema operativo, bajamos el paquete
correspondiente y lo instalamos.
Instalacion para Sistema Operativo Linux

Para Linux habr4d dos paquetes de R que corresponden a sus
correspondientes versiones de distribucibn ya sea Debian/deb, redhat/rpm,
suse/rpm, ubuntu/deb. Para instalarlo, por ejemplo, en un sistema tipo debian, se
abre una terminal en el sistema (Gonzalez, 2017) y se le da el comando dpkg
siguiente:

$ sudo dpkg -i r-base-core_2.11.0-1~etchcran.0_i386.deb
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Después de darle la contrasefia de superusuario para el comando que
permite que la instalacién se efectie con los privilegios de un administrador de
Linux, el programa R se instalara en nuestro sistema.

Para un sistema Linux tipo Red Hat [13] se instala como en el siguiente
ejemplo en modo de superusuario

# rpm -i R-core-2.10.0-2.fc11.i586.rpm
Instalaciéon para Sistema Operativo Windows

En un sistema Windows se le debe de dar doble click al archivo .exe, en

modo de administrador. El archivo al tiempo de este escrito se llama como sigue:
R-3-0-1-win.exe

Luego, se le da doble click, después de lo cual se siguen las instrucciones
y después de pasar por varias opciones de configuracién, el programa R queda
instalado
Instalacion para Sistema Operativo Mac

En un sistema o Mac OS X se baja el paquete llamado

R-3-0-1-pkg

y se le da doble click, después de lo cual se siguen las instrucciones y
después de pasar por varias opciones de configuracién, el programa R queda
instalado.

El paguete NCSTATS

Dentro del lenguaje R se pueden cargar paquetes, que afaden
funcionalidad a R. Uno de estos paquetes es NCStats, que contiene las funciones
necesarias de soporte para poder graficar, en nuestro caso, las distribuciones
aplicables a las variables experimentales de eventos de accidentes (Micheaux,
2017).

El paquete contiene funciones y simulaciones para soportar la Estadistica
introductoria, para instalar NCStats dentro de R, es conveniente ejecutar un
comando que va a explorar, los sitios de respaldo de R, para descargarlo e

instalarlo.
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